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ANOTACE

Cilem této diplomové prace je vytvorit aplikaci, kterda pomoci webového rozhrani umozni
uzivateli nahrat obrazek ru¢né psaného anglického textu, ktery se nasledné odesle na server,
kde dojde k jeho transformaci do digitalni editovatelné verze pomoci neuronové sité. Teoreticka

¢ast je vénovana reSerSim aplikaci a metodik transformace psaného textu do digitalni podoby.

KLICOVA SLOVA

Neuronova sit’, Uméla neuronova sit, CNN, OCR, Python, Tensorflow, WSL, React

TITLE
USAGE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR OCR

ANNOTATION

The objective of this thesis is to create an application that will allow users to upload images of
handwritten text via a web interface. The image is then to be processed on the server and
transformed into an editable digital form with use of a neural network. The theoretical part of
the thesis is dedicated to the research of applications and methodology of transforming

handwritten text into an editable digital version.

KEYWORDS
Neural network, Artificial neural network, CNN, OCR, Python, Tensorflow, WSL, React



OBSAH

SEZNAM ZKFALEK ......ocviiiiiiicie s 10
SezZNaAM TTUSTIACK. .......oooiiiiiiiii e nre e 12
01 TP 16
1 Optické rozpoznavani ZNAKU .............ocoveeiiiiiiiiiee e 17
1.1 HISEOTIC @ VYVO] OCT.uiiituieiuirieisieeessieeessteeesteeessteesssbeessssessssseesssseesssseesnssessssesssssesssssessnsseens 19
1.2 Soucasné ptistupy optického rozpoznani znakill ...........ccccceeiiiiiiiiieiiiie e 21
1.2.1 Technika porovnavani Sablon (,,Template matching®)..........c.ccoccvviviiiiiiiicniniiieen, 21
1.2.2 Technika strukturalniho porovnani (,,Structural Pattern Recognition®) .............c.coc.... 21
1.2.3 Statistické metody POrOVIANI.........cciiiiiiiiiiiii i 23
1.2.4 Metody porovnani vyuzivajici jadro (,,Kernel methods®) ........cccccooviiiiiiiiniiiiicine, 23
1.2.5 Metody vyuzivajici umélé neuronové sité (,,artificial neural networks®)..................... 24
1.3 PTedzpraCOVANT ODTAZUL........ccciviiiiiiieii et 25
1.3.1 Stinovani (grayscaling) Obrazu ...........ccovvviiiiiiiiiiiiiic e 25
1.3.2 BiNANZACE ODIAZU .....oveviiiiiicii s 27
1.3.3 ROTACE ... 31
1.3.4  OdStraneni SUMU .........coviiiiiiriiieitieie e nne e 33
1.3.5 Limitace predZpraCOVANT ODTAZU..........ciiuiiiiiiieiiiesiiieesiee e e sre e s ssre s saesssaeesseeeas 36
1.4 SEgMENTACE ODFAZU ...vocvvicviecieeie ettt ta e b be e reesre e e sreenne e 38
1.4.1 Projekeni histogramova Mmetoda.........c.oooviieiiiiiiiieiiee e 38
1.4.2 HoughoVva tranSfOrMACE ..........oouiiiiiiiieieie et 39
1.4.3 Metoda posuvnEnO OKNA .........cceeiiiiiiiiiii s 41
1.4.4 Metoda deteKCe NFAN .........ccoviviiiiiiiic s 41
2 Strojové uceni a neuronove Sit€ v ramei iCr .............cooe e 42
2.1 Oblasti vyuziti NEUrONOVYCH STt ....cvveviiiiiieiiiieiec e 43
2.2 Struktura UmEIEho NEUTONU........oiiiiiiiiiiii i 44
2.3 Uceni neuronOVYCh STt .....coiiiiiiiiiiiiiiiicic e 46
2.3.1 UCENT S UCIEEICIM . ...eeuviiiiiiiiie ettt st ettt e te e sreeenees 47
2.3.2  UCENT DEZ UCTLEIC ... ettt 48
2.3.3 Trénovaci alZOTItMY .......coiiviriiiiiiieii e 48
2.3.4 Optimalizacni alGOTIEMY ......ccviiiiiiiiiiiic i 49
2.4 Typy VIStEV NEUIONOVYCH ST ...viivviiiiiiiieiiieic e 50
2.4.1 VISIVA DENSE.....eeinie e e 51



2.4.2 VISEVA DIOP-0UL ...ttt ettt st e st te e san e 51

2.4.3 VISIVA FIAEN.......ooiiiiicie e 52
2.4.4 KONVOIUCHT VISEVA....uiiiiiiiiiiiii ettt n e ns 52
2.4.5 VISIVA POOIING ....vviiieie et ba et ra e te e nne s 53
2.5 Typy architeKtur neuronOVYCh STti.......cccoieiiririiieieie s 54
2.5.1 PEICEPIION ...t 54
2.5.2 Dopftedna vicevrstva neuronova sit’ (,,Multi Layer Perceptron®) ..........ccccovvvvviiiiiiiinnnns 55
2.5.3 Rekurentni NEUrONOVA SIt’ .........coiiiiiiiiiiiii s 55
2.5.4 KonvoluCni NEUIONOVA ST ......iiiuiiiiiiiiieiiie ettt ettt sbe e b sen e 56
2.5.5 Transformacni NEUIONOVA STE .......ciuiiiieriiiiiiieiieeitie sttt 58
3 Navrh a realizace serveroveé ¢asti aplikace.............c.ccccciiiiiiii i, 59
3.1 Zvoleny Programovaci JAZYK .........cooiiiiiiiiieiiiic e 60
3.2 ArchiteKtura SEIVETOVE CASLE ...oiuuiiiieriiieitieiiie sttt ettt e e sbe e e 61
3.3 Online Cast SErverove apliKaCe .........coeoiiiiiieiiiieiiei s 62
3.3.1 KoncepCni princip apliKACE ......ocivuiiiiiiiiiiiiiiiie e 63
3.3.2 MOGUI REST APttt bbb bbb 64
3.3.3 Modul pfedZpraCoOVANT ODTAZU .........ccuivvirieeiiiieii e 65
3.3.4 Modul SEgMENTACE ODIAZU .......ovviviieiiiiiieeeee e 70
3.3.5 Klasifika€ni modul...........cocoiiiiiiiiii e 76
3.3.6  MOdUl POSE-ZPraCOVANT tEXEU ....vvevieineeiiiteieeet sttt 76
3.3.7 Modul transformace textu do PDF..........ccccoiiiiiiiiicee e 79
3.4 Offline Cast SErVETOVE aPlIKACE .......couveiirieiiiieiiiieiee e 80
3.4.1 MoOdUL trENOVANT.....eoitiiiiiiiicie ettt ne e e 80
3:4.2 MOAUL tESTOVANT ..ottt ne e e 86
3.4.3 Instalace z&vislosti a SPUStENT ProJektu......cccviiiiiiiiiiiiiic 89
4 Navrh a realizace klientské ¢asti aplikace .................ccoocoiiiiiii 91
4.1 ZVOlen€ tECANOIOZIC. ......ciuviiiieiieeiie et 91
O RN - V- S Tox ] o] OSSPSR 91
4.1.2 REACT @ TYPESCIIPL....eiiiiieitie ittt e et e e e sr e e beesreeenee e 92
4.2 Architektura klientské Casti apliKaCe .........ocveiviiiiiiiiiii e 94
4.3 Rozlozeni ui a funkce jednotlivych KOMponent ..........c.ccocveiiiiiiiiiiiiinieccee e 95
4.3.1 KOMPONENTA APPESX .itiiiitiiieiiiieesiiee ettt et e et e et e e e e e e ssb e e s bn e e s saeeanneeeenses 95
4.3.2 KOMPONenta HEAUEI . ISX ... .ueiiieiiieiiie ettt ettt srae e ne e 96
4.3.3 KOmMPONenta BOAY.ISX .......coueiieiiiiiiiiisiisieeie e 96



4.3.4 Komponenta RIGAESECHION.ISX .....oiuiiiiiiiiieiiiie e e 98

4.3.5 Komponenta LeftSECION.ESX ......ociiiiiiiiieieieiie et 98
4.3.6 SPUSEENT APIKACE ..vviiiiiiiiiii ittt 102
5 Porovnani jednotlivych modeltli.............c..coovviiiiiiiiiiiiic e 103
5.1 Upraveny model RESNETLS .........ccooiiiiiiiiiiii e 103
5.2 Upraveny model LENEBIS.........coiiiiiiiii e 104
5.3 Model konvolu€ni sit€ — varianta €. L........cccooiiiiiiiiiiiiciieeee e 104
5.4 Model konvolu€ni sit€ — varianta €. 2.........ccooveiieriiiienieieesee e 104
5.5 Model konvoluéni sit€ — varianta €. 3.........cccoviiiiiiiiiiiiie e 104
5.6 Upraveny model VGGNE-16..........cooiiiiiiiiiiiiiiiieieee e 105
5.7 Upraveny model MODIHENEL ..ot 105
5.8 Model reKurentng SILE .......cuviiuieiiiiiie it 106
5.9 Topologie MOAEIT........ccviiiiiiiiiiieie e 106
5.10 Grafy priubEhill trENOVANT .......ccuiiiiiiiiieii e 110
5.11  CISEINE POTOVIAN w....ocvoveevicesieteeee e iesseeses sttt eses st ss st s st sneesnsansn s 113
5.11.1 Testovaci dataset EMINIST ......c.ooiiiiiiiiiiiiieiie e 113
5.11.2 Testovani na vlastnoru¢n€ psanych vzorcich...........cccooviiiiiiiniiciiic e, 114
5.11.3 Testovani v ramci vyuziti aplikace na obrazu teXtu ........cccvrverieiinieeneeneseeseenes 115
5.12 VYsledné POrOVIANT .......oiviiiiiiiiiiii it 121
5.13 Interpretace VYSIedKl.......ccooiiiiiiiiiiiiii s 121
I 7\ < PR T TR 123
7 LITEratura @ ZAT0J ... c..o ittt bbbttt 125



SEZNAM ZKRATEK

2D

3D
AdaGrad
Adam
AdamW
Al

ASGI

BERT

CNN
CPU
CUDA
DOM
DVS
EEG
EKG
GPT4
GPU
GRU
HTML
ICR

IWR
JPG/IPEG
JSON
JSX/TSX
LLM

LSTM

Two Dimensions

Three Dimensions

Adaptive Gradient Algorithm
Adaptive Moment Estimation
Adam with Weight Decay

Acrtificial Intelligence

Asynchronous Server Gateway
Interface

Bidirectional Encoder
Representations from
Transformers

Convolutional Neural Network

Central Processing Unit

Compute Unified Device
Architecture

Document Object Model

Electroencephalography

Electrocardiography

Generative Pretrained
Transformer 4

Graphical Processing Unit

Gated Recurrent Unit

Hypertext Markup Language
Intelligent Character Recognition
Intelligent Word Recognition
Joint Photographic Experts Group

JavaScript Object Notation

JavaScript XML / TypeScript
XML

Large Language Model

Long Short Term Memory

10

Dvourozmérny prostor
Trojrozmérny prostor
Algoritmus adaptivniho gradientu

Adaptivni odhad momentu

Algoritmus Adam s upadkem
vahy

Umeéla Inteligence

Bréna rozhrani asynchronniho
webového serveru

Obousmérné kodovaci
reprezentace z transformatort

Konvoluéni neuronova sit’

Procesor

Typ softwarové a hardwarové
architektury pro GPU

Objektovy model dokumentu
Doptedna vicevrstva sit’
Elektroencefalografie

Elektrokardiografie

Generativni pfedtrénovany
transformer 4

Graficka karta

Branou tizena rekurentni jednotka

Znackovaci jazyk pro tvorbu
webovych stranek

Inteligentni rozpoznavani znakt
Inteligentni rozpoznavani slov
Format obrazu se ztrat. kompresi

Objektova JavaScript Notace

JavaScript XML / TypeScript
XML

Velky Jazykovy Model

Dlouhé kratkodobé pameét



NAdam
NPM
OCR
OMR
OOP
OWR
PDF

PNG
REST API

RGB
RMSprop
RNN

ROI
SCSS

SGD
SPA
TXT
ul
URL
WSGI
WSL2

XML

Nesterov-accelerated Adam
Node Package Manager
Optical Character Recognition
Optical Mark Recognition
Obiject Oriented Programming
Optical Word Recognition
Portable Document Format

Portable Network Graphics

Representational State Transfer
Application Programming
Interface

Color model composed from Red,
Green and Blue color

Root Mean Square Propagation
Recurent neural network
Region Of Interest

Syntactically Awesome Style
Sheets

Stochaistic Gradient Descent
Single Page Application

Plain textfile format

User Interface

Uniform Resource Locator

Web Server Gateway Interface
Windows Subsystem For Linux 2

Extensible Markup Language

11

Nesterovem zrychleny Adam
algoritmus

Spravce balickl pro JavaScript
Optické rozpoznavani znakli

Optické rozpoznavani znacek

Objektove orientované
programovani

Optické rozpoznavani slov
Ptenosny dokumentovy format

Pfenosna sit'ova grafika

Reprezentativni prenos stavu
aplika¢nim programovacim
rozhranim

Barevny model skladajici se

z ¢ervené, zelené a modré barvy
Koftenova stfedni kvadraticka
propagace

Rekurentni neuronova sit’

Oblast zajmu

Preprocesorovy skriptovaci jazyk
kompilovany do kaskadovych
stylt

Stochasticky gradientni sestup
Jednostrankova webova aplikace
Textovy soubor

Uzivatelské rozhrani

Webova adresa

Brana rozhrani webového serveru

Linuxovy subsystém pro
Windows 2

Obecny znackovaci jazyk



SEZNAM ILUSTRACI

Obr. 1 - Pfevedeni pismena na bitmapu (zjednoduseny piiklad) (zdroj: vlastni)..................... 17
Obr. 2 - Kresba Tauschekova ¢teciho stroje (History-computer.com, 2022) ...........ccecvevenenne. 19
Obr. 3 - Patentova kresba principu piistroje GISMO (History Computer Staff, 2023)............ 20
Obr. 4 — Popis pismen pomoci fetézcového kodu (pievzato a pielozeno z (Memon, 2020))...22
Obr. 5 - Ukazka obrazku po jeho pievedeni do grayscale (zdroj: vlastni) .........ccccceveveivinnnnen, 26
Obr. 6 - Ukazka binarizace obrazu, sestupné: originalni obraz, zakladni globalni binarizace,
Otsuova metoda (Zdroj: VIASIND)......coueeiiiiiieiie e 29
Obr. 7 - porovnani riznych binariza¢nich technik (OpenCV, 2023).....cccccoviverviirnienneniennnns 30
Obr. 8 - Osetieni nezadouci rotace (vlevo puvodni obraz, vpravo obraz po korekci) (zdroj:

A2 P11 V) PRSPPI 32
Obr. 9 - Princip dilatace obrazu (zdroj: VIAStni) ........ccecvevereiineiiniiieeeeese e 33
Obr. 10 — Obraz pied dilataci (vlevo) a po dilataci (zdroj: v1astni)........cccceeeririeninnninnieniennn, 34
Obr. 11 - Princip eroze obrazu (oranzové ohrani¢eni oznacuje vysledny obraz) (zdroj: vlastni)
.................................................................................................................................................. 34
Obr. 12 — Obraz pied erozi (vlevo) a po erozi (zdroj: VIastni) ........ccocevverereneienenenineenes 34
Obr. 13 - Ukazka aplikace medianového filtru (zdroj: v1astni) ........c.cceeveveieniiinininiiseen, 35
Obr. 14 - Obrazek pted ptedzpracovanim obrazu (zdroj: v1astni).........cceeerereiieneniesinnieninennn, 36

Obr. 15 - Obrazek po binarizaci obrazu, ktery obsahuje Sum Salt & Pepper (zdroj: vlastni) ..36

Obr. 16 - Binarizovany obrazek s odstranénym Sumem (korektni nastaveni parametri)......... 37
Obr. 17 - Binarizovany obrazek s odstranénym Sumem (Spatné nastaveni parametra)............ 37
Obr. 18 - Histogramova projekce fadktl textu (zdroj: v1astni).........cccceevererniinencineneneene. 38
Obr. 19 - Aplikace Houghovy transformace na binarizovany obrazek (zdroj: vlastni)............ 39
Obr. 20 - Detekce nezadoucich ptimek v obraze (zdroj: vIastni) ........cccceoeveriieneneninnicenn, 40
Obr. 21 - Princip algoritmu posuvného okna (zdroj: v1astni) ..........ccccevverereneiieninieneseenes 41
Obr. 22 - Detekce kontur v binarizovaném obrazu (zdroj: v1astni) ........ccceeceverienineninnieninnnn, 41
Obr. 23 - Hierarchie pojmil (Zdroj: VIAStng) .......ccceoiiiiiiieieiiieiceseeeeeee s 42
Obr. 24 - McCullochiv-Pittstiv model neuronu (Dolezel, 2016) .......ccovvvveveiiieniniiiiiciees 44
Obr. 25 - Aktivaéni funkce (Zdroj: VIAStNi)........ccceriiiiiiiieieiee s 45
Obr. 26 - Vizualizace gradientniho sestupu pro rizné metody (Chauhan, 2020)..................... 49
Obr. 27 - Model pln¢ propojené hluboké neuronové sit€ (Baheti, 2021) ..........ccoocvrvrvinernenn, 50
Obr. 28 - Rozdil mezi vrstvou Dense (vlevo) a Drop-out (zdroj: v1astni)..........ccoevevrvniieinenn, 51
Obr. 29 - Princip vrstvy Flatten (zdroj: vIastni).........ccocerereienininininieeee e 52

12


file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245409
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245410
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245411
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245412
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245413
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245414
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245414
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245415
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245416
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245416
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245417
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245418
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245419
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245419
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245420
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245421
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245422
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245423
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245424
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245425
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245426
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245427
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245428
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245429
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245430
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245431
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245432
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245433
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245434
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245435
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245436
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245437

Obr. 30 - Ukazka aplikace konvolu¢niho filtru na vstupni bitmapu..........cccceeerenirinnnneinennes 53

Obr. 31 - Vysledek binarni klasifika¢ni ulohy (zdroj: v1astni) .........c.cceoevereniiienininiieens 55
Obr. 32 - Ukazka konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci ru¢né psanych ¢islic (pfevzato a

PIelozeno Z (Saha, 2018)) c.uuiiiiiiiiiie ittt 57
Obr. 33 - Topologie server-klient (zdroj: VIastng)........cccuererreriiereniieiienese e 59
Obr. 34 - Ukazka formatu JSON a XML (zdroj: v1astni) ........ccceevererniieneniniinnesie e 59
Obr. 35 - Slozkova struktura (zdroj: VIASINI) .......ccueiieiieiiiie e 61
Obr. 36 - Ilustrace principu prichodu dat ICR pipelinou (zdroj: vlastni) .........cccceevvveriiienen, 63
Obr. 37 - Tlustrace principu prichodu dat pipelinou pro piedzpracovani obrazu (zdroj: vlastni)
.................................................................................................................................................. 65
Obr. 38 - Vstupni obraz (Zdroj: VIAStNT)......cecereieiiiinieieie e 67
Obr. 39 - Vstupni obraz po korekci rotace (zdroj: vIastni)........ccocevvrivriiiiennnniencniseseienn 67
Obr. 40 - Obraz s rozsifenym bilym okrajem (zdroj: vIastni) .......c.ccocvevvereieneiieninineseees 68
Obr. 41 - Obraz pievedeny do grayscale (zdroj: VIastni)........ccccevvvrveeiieereiiniieene e 68
Obr. 42 - Binarizovany obraz obsahujici Sum (minimalni v tomto pfipad¢€) (zdroj: vlastni) ...69
Obr. 43 - Binarizovany obraz s odstranénym Sumem (zdroj: v1astni) ........cccccevieriiiininninninnnnn, 69
Obr. 44 - Algoritmus segmentace obrazu (zdroj: VIastni) ........cocevveririeiiiieniieneseseeeeees 70
Obr. 45 - Ukazka zacernéni pismene pro jeho vytazeni z klasifikace (zdroj: vlastni) ............. 71
Obr. 46 - Tiida SegmentationModel (zdroj: VIastni) .........coceveriiiririeiiniieeeseeeee e 72
Obr. 47 - Ukazka segmentace obrazu s vyznac¢enym fadkovanim (zdroj: vlastni)................... 74

Obr. 48 - Vstupni obraz, na ktery se aplikovaly operace piedzpracovani a segmentace obrazu

(ZATOJ: VIASTNT) . ..eeeeeieie e e 75
Obr. 49 - Cenik vyuziti API modelu GPT3.5-Turbo (https://openai.com/pricing, 2023)........ 77
Obr. 50 - Vysledny PDF soubor (zdroj: VIastni)........c.ceeeovririiiiineieise e 79
Obr. 51 - Vyvojovy diagram trénovaciho algoritmul .........ccceeveiiiiiriniiiiieieeseseese e 82
Obr. 52 - Nastaveni parametrii modelu pied zacatkem trénovani (zdroj: vlastni).................... 84

Obr. 53 - Vysledek testovani s vyuzitim EMNIST testovaciho sub datasetu (zdroj: vlastni)..86

Obr. 54 - Vyvojovy diagram testovaciho algoritmu vlastnoru¢né vytvorenych dat (zdroj:

VIASENT) .ttt b e h e e b e et e R e e bt e be e enn e e nne e beennne s 87
Obr. 55 - Ukazka vlastnoru¢né psanych pismen (zdroj: vIastni)........cccccevervieienininninninienn, 88
Obr. 56 — Ukazka mozného rozlozeni Ul na jednotlivé komponenty (zdroj: vlastni).............. 93
Obr. 57 - Slozkova struktura klientské casti aplikace (zdroj: vIastni) ........ccccoeveriiiiivnincnenn, 94
Obr. 58 - Rozlozeni UI (Zdroj: VIASIND) ......ccueiieiiiiiiieiiee et 95
Obr. 59 - Komponenta Header.tsx (zdroj: VIastni) .........cccecererenininiiniiieiese s 96

13


file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245438
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245439
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245440
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245440
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245441
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245442
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245443
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245444
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245445
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245445
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245446
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245447
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245448
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245449
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245450
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245451
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245452
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245453
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245454
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245455
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245456
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245456
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245457
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245458
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245459
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245460
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245461
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245462
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245462
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245463
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245464
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245465
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245466
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245467

Obr. 60 - Navod na obsluhu aplikace (zdroj: VIastni)........ccooereriiiiiiiiiiees e 96
Obr. 61 - Ukazka spravné nastaveného fadkovani (zdroj: v1astni)........ccccceeeneienininninnicienn, 97

Obr. 62 - Ukazka Spatné nastaveného fadkovani, oranzova barva vyznac¢uje problémové casti

(ZATOT: VIASTNT) 1eiiiiiiiiiie ittt e e ba e rre e 97
Obr. 63 - Komponenta RightSection bez obrazu (vlevo) a s obrazem (zdroj: vlastni)............. 98
Obr. 64 - Komponenta LeftSection bez nahraného obrazku (zdroj: vlastni).........cccccceevrnennen. 98
Obr. 65 - Komponenta LeftSection po nahrani obrazku (zdroj: vlastni) ........ccccceeveiiveiviinnnnn, 99
Obr. 66 - dostupné modely v moment pofizovani snimku obrazovky (zdroj: vlastni)............. 99
Obr. 67 - Tlacitko vybrat ndhled (zdroj: VIastni) ..........ccccceviieiiiiniiieeeee e, 100
Obr. 68 - Zobrazeni vybéru obrazkl urenych ke klasifikaci (zdroj: vlastni)..........ccccoeeenee. 100
Obr. 69 - Nacitaci spinner béhem provadéni ICR (zdroj: v1astni).........cceecevereienieniesenrinnnnn, 100
Obr. 70 - Celkovy pohled na aplikaci (zdroj: VIastni) ........ccooceveriiiiniinieinnesc e, 101
Obr. 71 - Struktura modifikované sité ResNet18 (zdroj: vIastni)........cccceovreivriniininneiienen, 106
Obr. 72 - Struktura modifikované sité LeNet5 (zdroj: v1astni).......ccocevvevenenineniennnineieen, 107
Obr. 73 - Struktura konvolu¢ni sit€¢ — varianta ¢. 1 (zdroj: v1astni) .......ccccceveivreniiiiinenieennn, 107
Obr. 74 - Struktura konvolu¢ni sit€¢ — varianta ¢. 2 (zdroj: v1astni) .......cccccevereienivnieninniiennn, 107
Obr. 75 - Struktura konvolu¢ni sité¢ — varianta ¢. 3 (zdroj: v1astni) .......ccccceveririiniiininniennnn, 108
Obr. 76 - Struktura modifikované sit€ VGGNet-16 (zdroj: v1astni)........ccecervrervreninnnenen, 108
Obr. 77 - Struktura modifikované sit€ MobileNet (zdroj: v1astni) ........ccccceverereniesieneniennnnn, 109
Obr. 78 - Struktura rekurentni sit€ (zdroj: VIastni) ........cccevererieiiiiinieieiesese e, 109
Obr. 79 - Pribéh trénovani modelu ResNet18 (zdroj: v1astni) ........ccocevvevereniiininiiieieen, 110
Obr. 80 - Pribéh trénovani modelu LeNetS (zdroj: v1astni).........cocevveveieienininenieieee, 110
Obr. 81 - Pribéh trénovani konvoluc¢ni sité — varianta ¢. 1 (zdroj: vlastni)........cc.ceevervenennen, 110
Obr. 82 - Pribéh trénovani konvoluc¢ni sité — varianta ¢. 2 (zdroj: vlastni)........cc.ceeververeennnn. 111
Obr. 83 - Pribéh trénovani konvoluc¢ni sité — varianta €. 3 (zdroj: vlastni)........cc.ceevevenennen, 111
Obr. 84 - Pribéh trénovani modelu VGGNet-16 (zdroj: v1astni) ........ccceveveienenininneienen, 111
Obr. 85 - Pribéh trénovani modelu MobileNet (zdroj: v1astni) .......c.ccecvevereneienininieieen, 112
Obr. 86 - Prib¢h trénovani modelu rekurzivni sit€ (zdroj: v1astni).........cceeeveerieneiieeninnnnnn, 112

Obr. 87 - Porovnani ptesnosti modelti pomoci funkce classification_report (zdroj: vlastni).113
Obr. 88 - Tlustrace piesnosti odhadi tfid s nizs$i dosazenou piesnosti (zdroj: vlastni)............ 114

Obr. 89 - Porovnani ptesnosti odhadu modeli na vlastnorué¢né psaném pismu (zdroj: vlastni)

................................................................................................................................................ 114
Obr. 90 - Testovaci vstupni obraz (zdroj: VIastng) .........cccceeeriiiiiiiniieee e, 115
Obr. 91 - Vysledek ICR, model rekurentni sit€ (zdroj: v1astni) .......c.cceevevereniicninininnienen, 116

14


file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245468
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245469
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245470
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245470
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245471
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245472
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245473
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245474
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245475
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245476
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245477
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245478
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245479
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245480
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245481
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245482
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245483
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245484
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245485
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245486
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245487
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245488
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245489
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245490
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245491
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245492
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245493
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245494
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245495
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245496
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245497
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245497
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245498
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245499

Obr. 92 - Vysledek ICR, model LeNetS (zdroj v1astni)..........ccocereriiieieneienineseseseeeen, 117

Obr. 93 - Vysledek ICR, model MobileNet (zdroj: v1astni) .........cccceevvevvereieneninineeeeee, 117
Obr. 94 - Vysledek ICR, model VGGNet-16 (zdroj: v1astni).......ccccceevverveneiieeseeseeieeseennenn, 118
Obr. 95 - Vysledek ICR, model ResNet18 (zdroj: v1astni).......cccocveverveereenesiieseese e, 118
Obr. 96 - Vysledek ICR, model konvoluéni sité¢ — varianta ¢. 1 (zdroj: vlastni) .................... 119
Obr. 97 - Vysledek ICR, model konvoluéni sité¢ — varianta ¢. 3 (zdroj: vlastni) .................... 119
Obr. 98 - Vysledek ICR, model konvoluéni sité — varianta ¢. 2 (zdroj: vlastni) .................... 120
Obr. 99 - Souhrn vysledki ICR jednotlivych modelti (zdroj: vlastni).........ccccevverviiiesieennenn, 120

15


file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245500
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245501
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245502
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245503
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245504
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245505
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245506
file:///D:/School/diplomka/DP/Diplomova_prace_Pilny_Tomas_Final.docx%23_Toc143245507

UvVoD

Optické rozpoznavani znakd neboli OCR (z anglického ,Optical Character
Recognition) je technologie, kterda hraje klicovou roli v digitadlnim svété. Schopnost stroju
prevést rucné psany text do digitalni podoby ma celou fadu vyuziti. Mezi nejvyznamnéjsi se
fadi digitalizace ru¢né¢ psanych dokumentd jako digitalni archivovani, automatizované
zpracovani formuléit, ale také naptiklad pomoc pii vyvoji autonomnich vozidel a jejich
schopnosti registrovat a rozeznavat dopravni znaceni a napisy.

Soucasné vyzkumy se soustiedi na zlepsSeni pfesnosti a efektivity OCR technologii,
vcetné vyuziti pokrocilych technik strojového uceni a neuronovych siti. Prestoze byly dosazeny
znacné pokroky, konverze ruéné psaného textu zistdva zasadni vyzvou, zejména vzhledem
K rozdilim stylu pisma a psani jednotlivych osob. Nejjednodussi forma OCR je tak pievod
tisténého pocitatového pisma, diky jeho konzistentnimu a jednotnému stylu.

Vyvoj webové aplikace, kterda miZze efektivné konvertovat ruéné psany text do
editovatelné digitalni podoby, tak mize byt cennym piispévkem k feseni redlnych problémi
v riznych oblastech od vzdélavani a védy po obchod a prumysl. Tato prace se snazi prispet
k tomuto dynamicky se rozvijejicimu poli, navrhuje a testuje n¢kolik variant neuronovych siti
pro ucely OCR ruéné psaného (tiskaciho) pisma a poskytuje tak nové poznatky a néstroje pro
dalsi vyzkum a vyvoj v této oblasti. Aplikace je omezena na detekci anglického textu z ditvodu
nenalezeni pottebného datasetu ru¢né psanych ceskych pismen. Na tuto praci je tedy nutno
nahlizet s ptihlédnutim k faktu, Ze se rozsahem jedna o kombinaci tii témat, kde kazdé z nich
by pokrylo samostatnou zavérecnou praci. Témito tématy jsou:

e Problematika zpracovani a segmentace obrazu;

e Problematika neuronovych siti a jejich aplikace na rozpoznani ru¢né psanych
znaku;

e Kombinace obou piedchozich problematik a jejich transformace do funkéni

webové aplikace.
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1 OPTICKE ROZPOZNAVANI ZNAKU

Optické rozpoznavani znakili, o kterém se né¢kdy mluvi primarné jako o optickém
rozpozndni textu je metoda separace textu z psané¢ho nebo tisténého dokumentu (napiiklad
pomoci scanneru nebo ve forme obycejné fotografie) a jeho nasledné pievedeni do elektronické
podoby pomoci specializovaného softwaru (IBM Cloud education, 2022).

Optické rozpoznévani znakt se déli do tif skupin: OCR, ICR, OMR. Zékladni forma je
OCR, ktera vyuziva databazi rtiznych elektronickych fontd a obrazkl textu, nad nimiz provadi
tzv. ,,pattern-matching. Naskenovana fotka se pfevede na bitmapu tvofenou hodnotami 0 a 1,
kde 0 odpovida bilé¢ barvé pozadi a 1 odpovida Cerné barvé textu. Tato bitmapa se potom
porovnava s databazi a na zdkladé shody rozhodne o jaké pismeno nebo ¢islici se jedna.
V ptipadé, Zze nedochazi ke skenovani jednotlivych pismen, ale celych slov, se hovofi o tzv.
,»Optical Word Recognition® (OWR). Hlavni nevyhodou téchto dvou metod je, Ze databaze

musi byt velmi rozsahla, protoZe existuje nespocet riznych fontt (IBM Cloud education, 2022).

OO0 00000000000 00000000
O OO R KPR OOODODOODOOOOOO OO o
OO0 000 RPKERPRREREMOOOODOOOOOOoOOoO
OO0 0000000 RKERIRMREREEREMEMROOOOOOOCO
OO0 0000000 R MEPROORMIEKREMEMROOOO
OO0 0000000 R KEFOOOOO KM OOO
OO0 0000000 MKKEREOOOOORIE=OOO
OO0 0000000 MKKEPFOORPRKPIREMEROOOO
OO0 0000000 RKMREREMREEROOOOOOO
OO0 00O R RERREREREMEM OOOODOOOO OO OO
O OO R FEFREFOOODODOODOODOOOOOoOOoOo
OO0 0000000000000 00O0 00

Obr. 1 - Pfevedeni pismena na bitmapu (zjednoduseny ptiklad) (zdroj: vlastni)

Druhou variantou je tzv. Inteligentni rozpoznavani znak neboli ICR (,,Intelligent
Character Recognition®). Je to zpusob, ktery je vyuzivan modernimi systémy, a ktery
implementuje strojové uceni a neuronové sité. Neuronova sit’, ktera je korektné vytrénovana na
rozeznani jednotlivych znakti na pfedem pfipraveném datasetu umoziuje rozeznat i hiire Citelné
znaky psané ru¢né. Také tato varianta existuje ve verzich, kdy pracuje jak s jednotlivymi znaky,
tak s celymi slovy. V takovém pfipadé se jedna o ,,Intelligent Word Recognition* neboli IWR
(AWS, 2023).
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Posledni variantou je tzv. optické rozpoznavani znacek neboli OMR (,,Optical Mark
Recognition®), coz je zptsob identifikace znacek (log), prusvitek a dalsich netextovych
symbolt v dokumentu (AWS, 2023).

Tato prace, a¢ nese nazev ,,Vyuziti neuronové sité pro OCR*, se zabyva pravé ICR
(OCR je casto zaménovano za ICR), konkrétné jeho formou rozpoznévajici jednotlivé znaky
a nikoliv slova. Z teoretického hlediska by bylo zajimavé srovnani kvality pirekladu mezi ICR

a IWR variantami.
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1.1 HISTORIE A VYVOJ OCR

Pocatky vyvoje OCR sahaji do roku 1935 k Rakouskému vynalezci Gustavu
Tauschekovi. Tomu byl v Americe udé€len patent za jeho vynalez s nazvem ,,Reading Machine
of Tauschek* neboli ,, Tauscheklv c¢teci stroj. Jednalo se o mechanické zatizeni, které bylo
schopno z obrazu precist pismena a ¢islice a vytisknout je na papir. Zafizeni pouzivalo $ablonu,
ktera se shodovala s fotoelektrickym fotodetektorem. Kdyz obraz prochézel pred okénkem,
které slouzilo jako ,,0ko®, tak se porovnéavaci zafizeni ve form¢ disku s dirami ve tvaru ¢isel
a pismen otacelo pred okénkem a hledalo shodu. Pokud se text v obrazku shodoval s jednou

z dér na porovnavacim zafizeni, pak stroj pomoci tiskového bubnu vytiskl dané pismeno
(Heather, 2022).
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Obr. 2 - Kresba Tauschekova ¢éteciho stroje (History-computer.com, 2022)

V roce 1951 Americky vynalezce a kryptoanalytik David Hammond Shepard ptedstavil
prvni komeréné dostupny OCR systém s nazvem GISMO. Toto zafizeni bylo schopno rozeznat
23 pismen latinské abecedy — coz odpovidalo znakové sadé psaciho stroje v té dobé. Po dalSim
roce prace a investic byl piistroj schopen rozeznat jiz vSech 26 pismen abecedy a v roce 1953
ziskal Shepard na svij piistroj patent, o ktery zazadal v roce 1951. Shepard taktéz vynalezl font,
ktery byl jednodussi na detekovani jeho pfistrojem. Prvotné jeho pfistroj fungoval tak, ze
pomoci fotoelektrického senzoru skenoval jednotlivé latinska pismena. Nasledné piistroj nahral

obsah toho, co precetl na dérny Stitek, a to na zakladé podobnosti znaku, ulozenych v jeho
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vestavéné paméti. V pozd¢jsi fazi fotoelektricky senzor nahradila laserova technologie (History

Computer Staff, 2023).

Obr. 3 - Patentova kresba principu ptistroje GISMO (History Computer Staff,
2023)

V roce 1974 predstavil Americky vynélezce Ray Kurzweil svilj pfistroj, ktery byl
schopny prevést text v prakticky jakémkoliv soudobém standartnim fontu do elektronické
podoby. To piedstavovalo velky posun oproti predeslé technologii, ktera vyzadovala specificky
font. Jeho cilem bylo umoznit pfevodem textu do mluveného slova, ¢teni dokumentd pro

nevidomé lidi. V roce 1980 Kurzweil prodal svoji firmu firmé Xerox, diky které stoupla
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popularita OCR okolo roku 1990 digitalizaci historickych novinovych ¢lanka (IBM Cloud
Education, 2022).

1.2 SOUCASNE PRISTUPY OPTICKEHO ROZPOZNANI ZNAKU

Existuje nékolik variant klasifikacnich metod ru¢né¢ psaného pisma. Klasifikaci se
rozumi proces, kdy se dany matematicky model / systém ,,nauci* tvary vstupnich dat a na
zaklad¢ konkrétni metody urci, o jaky znak se jedna. V nésledujici ¢asti bude rozebrano nékolik

nejpouzivanéjsich variant optického rozpoznavani znaka soucasného stoleti.

1.2.1 Technika porovnavani $ablon (,,Template matching*)

Jedné se pravdépodobné o nejjednodussi formu optického rozpoznavani znakt. Tato
technika, jak ndzev napovida, vyuziva porovnani mezi vstupnim obrazem (typicky bitmapou)
a databazi vzor(, ve které je ulozeno mnozstvi pismen a ¢islic riznych fontd. Tento pfistup je
podobny pavodnim zpusobim OCR, zminénym v kapitole 1.1 . Princip je nasledujici:
algoritmus posouva Sablonu znaku pfes cilovy obraz (jednd se o algoritmus posuvného okna,
ktery je blize popsan v kapitole 1.4.3 ) a v kazdém bod¢ porovnava Sablonu s ¢asti vstupniho
obrazu. Pii kazdém posunuti se vypocte mira shody mezi Sablonou a odpovidajici ¢asti
vstupniho obrazu. Moznymi metodami pro vypocet miry shody je naptiklad kfizova korelace,
metoda nejmensich ¢tvercii nebo Euklidovska vzdalenost. Pokud je mira shoda vyssi nez
hrani¢ni hodnota, pak se identifikuje shoda mezi znakem a vzorem (Memon, 2020).

Nevyhodou této techniky je, Ze a¢ je schopna pomérné spolehliveé rozeznavat pocitacové
(tiskové) pismo, coz odpovidd klasickému OCR, tak neni efektivné pouzitelna pro ICR
a rozeznani ru¢né psan¢ho pisma. Muze za to fakt, ze kazdé ru¢né psané pismo je trochu jiné.
Databaze uloZenych vzorti by tak musela byt zna¢né rozsdhld, coz vede k problémim
S pamét'ovou a vypocetni naro¢nosti. Pro zlepSeni detekce se v takovém piipad€ pouZziva
technika, ktera zdeformuje pismo a porovna jej specificky s databazi zdeformovanych znaki
(Memon, 2020).

1.2.2 Technika strukturalniho porovnani (,,Structural Pattern Recognition*)

Tato technika se zaméfuje na vztahy mezi jednotlivymi ¢astmi vzoru. Zatimco technika
porovnani Sablon a statistické metody se zamétuji na porovnani celkového vstupniho obrazu se
vzorem, tato metoda porovnava jednotlivé Casti vstupniho obrazu a jakym zpisobem jsou
spojeny. Je tedy nutné vstupni obraz rozlozit na skupinu primitivnich vzorti. Toho je mozné

docilit naptiklad pouzitim histogramu fetézcového kodu (,,chain code histogram®), coz je
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zpusob popisu kontury neboli obrysu objektu pomoci sekvence symbolti nebo ¢isel. Histogram
zobrazuje frekvence jednotlivych smért v fetézcovém kodu. Piedstavuje tak distribuci sméra
v ramci kontury objektu, coz umoziiuje robustni reprezentaci tvaru. Aby bylo mozné tuto
metodu aplikovat, musi byt obraz pteveden na bitmapu. Tato metoda ma taktéz své limitace pro
rozpoznavani ru¢né psané¢ho pisma. Sta¢i aby pismena byla propojena nebo aby obraz nemé¢l
Vv binarni podob¢ dostatecnou kvalitu. Existuji dvé varianty této metody, a sice: metoda grafu
a metoda zalozena na gramatice (Memon, 2020).

Grafy se v ulohach optického rozpoznavani znakid vyuzivaji k matematickému popisu
objektl. Vyuzivaji k tomu uspotfaddané dvojice uzlii (N) a hran (E). Hrany v tomto piipadée
vétsSinou reprezentuji oblouk psaciho tahu pisma, propojujici jednotlivé uzly. Konkrétni
uspofadani pak definuje, o jaké konkrétné pismo nebo ¢islici se jednd. Grafy mohou byt
neorientované nebo orientované. K vyhodnoceni podobnosti grafii mezi vstupnim obrazem
a vzorem lze vyuzit napiiklad algoritmu metody podobnosti vrchold nebo SimRank algoritmu
(Memon, 2020).

Metoda zaloZend na gramatice rovnéz vyuziva matematického popisu pomoci grafi.
Zde se grafy vyuZzivaji k syntaktické analyze, ktera zjiStuje podobnosti ve strukturich

primitivnich vzora (Memon, 2020).
Primitivni vzory
h v d ¢ b R T
Vztahy mezi primitivnimi vzory
= e (0
a ___(nad) e I'_ (ohnuti) o e
l I | (vievo) ! }'— (vétveni)
¥d)

Obr. 4 — Popis pismen pomoci fetézcového kodu (pievzato a pielozeno z (Memon, 2020))

v
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1.2.3 Statistické metody porovnani

Tyto metody vyuzivaji matematické a statistické techniky k analyze a interpretaci dat
obsazenych v obraze. Je mozné je délit na parametrické a bezparametrické. Parametrické
metody predpokladaji, ze data pochazeji z ur¢it¢tho znadmého pravdépodobnostniho rozdéleni.
Jsou zaloZeny na parametrech, které charakterizuji rozdéleni, jako je primér a smérodatna
odchylka v ptipadé¢ normalniho rozdéleni. Spadaji sem algoritmy jako napiiklad: logisticka
regrese, linearni diskriminacni analyza a dal$i. Parametrické metody je obecné vhodné pouzit
Vv ptipad¢, kdy vime, ze data odpovidaji urcitému rozdéleni. Tyto informace pak lze vyuzit
k efektivnéjsi analyze (Memon, 2020).

Bezparametrické metody nepiedpokladaji, ze by data pochazela ze znamého
pravdépodobnostniho rozdéleni. To jim poskytuje vyssi flexibilitu a umoziuje jejich aplikaci
na Sir$i Skalu dat, ale jejich slozitost s mnozstvim vstupnich dat naristd. Do této kategorie
spadaji naptiklad rozhodovaci stromy nebo algoritmus Ktého nejbliz§iho souseda (Memon,
2020).

1.2.4 Metody porovnani vyuzivajici jadro (,,Kernel methods*)

Tyto metody se skladaji ze dvou casti. Prvni Cast provadi mapovani dat do vyssiho
dimenzionalniho prostoru, ktery se nékdy nazyva Vlastnostni prostor. Tato transformace
umoziiuje modelu pracovat s daty, ktera mohou byt v ptivodnim prostoru nelineérni, jako by
byla linearni. Druhou ¢asti je ucici algoritmus, ktery slouzi k detekci linearnich vzort ve
Vlastnostnim prostoru. Tyto metody vyuZivaji tzv. jadrovou funkci (,,kernel function®), ktera
je zodpovédna za provadeéni vypoctu v tomto vys§im dimenziondlnim prostoru, aniz by bylo
nutné data v tomto prostoru explicitné zobrazovat. Pro lepsSi pfedstaveni, jak tyto metody
funguji, si Ize pfedstavit, ze jsou vstupni data ,,zamotand* a ne€itelnd v béZném dvourozmérném
(2D) prostoru. Aby bylo mozné tato data efektivné interpretovat a detekovat v nich vzory, tak
se musi transformovat do vicerozmérného prostoru. Vypocty nad takovymi daty by vSak byly
znacn¢ vypocetné narocné, a proto se vyuzivaji jadrové funkce. Tento princip lze aplikovat
praveé napiiklad na rué¢né psané pismo, které miize mit mnoho slozitych tvari a kiivek. Tohoto
principu se vyuziva naptiklad u Podptrnych vektorovych stroji (,,Support Vector Machines*)

(Shawe-Taylor, Christianini, 2004).

23



1.2.5 Metody vyuZivajici umélé neuronové sité (,,artificial neural networks*)

Metody vyuzivajici umélych neuronovych siti patii mezi nejefektivnéjsi zpusoby
optického rozpoznavani psaného pisma. Jejich fungovani a struktura je inspirovana stavbou
a funkci lidského mozku. Tyto metody modeluji slozité vzory a interakce mezi daty
prostiednictvim souboru propojenych uzll, které zpracovavaji a piedavaji informace. Tyto uzly
jsou usporadany do vrstev a pracuji spolecné, aby odhadly komplexni funkce, rozpoznaly vzory
nebo provedly komplexni klasifika¢ni ulohy. Neuronové sité v soucasnosti piedstavuji klicovou
slozku v modernim strojovém uceni a jsou zakladem mnoha aplikaci. Kromé¢ klasifikacnich
uloh se neuronové sité vyuzivaji napiiklad i pro zpracovani ptirozeného jazyka nebo pti vyvoji
autonomniho fizeni vozidel. Tato prace se podrobngji vénuje popisu neuronovych siti

v kapitole 2 (Memon, 2020).
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1.3 PREDZPRACOVANI OBRAZU

V nasledujici Casti se prace vénuje jiz pouze metodam a postuptim, které se uplatiuji
v ramci implementace ICR ru¢né psaného textu v praktické ¢asti.

Nejdiive je nutné pievést pozadovany ruéné psany text do elektronické podoby. To je
mozno udélat bud’ s vyuzitim skeneru nebo pofizenim fotografie. Pocita¢ se chova k obrazu,
ktery je v tento moment ulozen ve formatu JPG nebo PNG, jako k vicerozmérnému poli
(matici), pokud se jedna o ¢ernobily obraz (grayscale). Kazda buiika matice se nazyva pixel a je
Vv ni uloZena 8bitova celo¢iselna hodnota v rozsahu 0-255. Barevny obraz, je pak reprezentovan
pomoci ti matic, kde jednotlivé matice odpovidaji slozkam RGB spektra. V ptipadé barevného
obrazu, ma kazdy pixel tfi 8bitové hodnoty (pro kazdy kanal jeden) a jejich kombinaci vznikaji
dalsi barvy. Vysledny obraz pro potieby optického rozpoznani by mél byt ve form¢ bitmapy
(kazdy bod obrazu nabyva hodnoty 0 nebo 1). Tim se obraz rozd¢li na popiedi, kde se nachazi
pismo a pozadi (Reddy, 2019).

Pfedtim nez je mozné vyuzit neuronovou sit’ pro rozeznani jednotlivych pismen, je
nutné tato pismena z textu ziskat — jednd se o tzv. segmentaci obrazu ¢ili rozdéleni obrazu na
¢asti, které budou predlozeny na vstup neuronové sité. Pied samotnou segmentaci obrazu je
potieba obraz ru¢n¢ psaného pisma piedzpracovat. Predzpracovani obrazu hraje klicovou roli
Vv kvalit€ a ptesnosti vysledku a je stejné ditleZité jako samotna kvalita vytrénovani a robustnosti
modelu neuronové sitg, kterd se pouzije k odhadu jednotlivych znaki. Cilem pfedzpracovani
obrazu je tak odstranit Sum, neZadouci zkresleni, a naopak zvyraznit obrysy jednotlivych
pismen, aby je bylo moZné jednoduSeji rozeznat. Samotné ptredzpracovani obrazu se sklada

z n¢kolika na sob¢ nezavislych krokd, které je ale potieba provést v patficném potadi.

1.3.1 Stinovani (grayscaling) obrazu

Grayscaling je metoda pfi niZ se barevny obraz pievede do Sedé barvy, kde je kazdy
pixel reprezentovan 8bitovou celociselnou hodnotou. Vysledkem je tak stdle ostry obraz
Vv riznych odstinech Sedivé barvy kde hodnota 0 odpovida ¢erné barvé a hodnota 255 odpovida
bilé barvé. Jelikoz cilem OCR je pracovat s pismem, neni dilezité, aby bylo barevné,
a grayscaling soucasn¢ umozni snizit velikost obrazu. Obrazek se ptfevede tak, ze se RGB
hodnoty jeho jednotlivych pixell zpriméruji. Nelze vSak pouzit obycejny aritmeticky pramér,
protoze lidské oko vnima jednotlivé barevné slozky s riznou intenzitou. Je tedy potieba pouzit

vazeny prumér, kterym se zajisti vyrovnani tohoto faktu.
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Knihovna OpenCV, kterd bude zminéna pozd¢ji a ktera byla pouzita v ramci vytvareni

aplikace, implementuje grayscaling nasledovn¢:

(0.299-R+0.587 -G+ 0.114 - B) (1)

Grayscale = 3

Kde:

e R, G, B oznacuji celociselné hodnoty jednotlivych barevnych kanalt
(Hughes, 2022).
Vysledny obraz pak vypada néasledovne:

Obr. 5 - Ukazka obrazku po jeho pievedeni do grayscale (zdroj: vlastni)
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1.3.2 Binarizace obrazu

Jakmile je obrazek preveden do grayscale podoby, je potieba provést jeho binarizaci,
ktera se taky oznacuje jako prahovani (z anglického ,,thresholding*). Jedna se o proces, kdy se
obraz ptevede na bitmapu. Jak bylo zminéno dfive, tato metoda se vyuziva k rozdéleni obrazu
na popredi a pozadi a umoziuje tak z obrazu vyseparovat dulezité informace. Pfevod funguje
na zéaklad¢é porovnani individualnich hodnot pixeld s prahovou hodnotou. Pokud je hodnota
pixelu niz$i nez prahova hodnota, pixel se nastavi na hodnotu 0 v opacném piipad¢ na hodnotu
255. Existuji dva druhy prahovani: lokalni a globalni (Piyadasa, 2022).

V piipad¢ globalni binarizace se pouzije jedina hodnota nastavena uzivatelem pro kazdy
pixel v obrazu. Tato metoda ma nevyhodu v tom, Ze neni schopna zohlednit rizné nasviceni
obrazu. Pouzivangjsim a efektivn&j$im zptisobem pro binarizaci obrazu s nehomogennim
nasvicenim je Otsuova metoda pojmenovana po jejim autorovi, japonském matematikovi
Nobuyuki Otsuovi. Tato metoda vyuziva histogram obrazu k nalezeni prahové hodnoty, ktera
minimalizuje intra-tfidni rozptyl (,,weighted within-class variance®). Pro vysvétleni uvazujme
obraz s intenzitou pixelt vrozsahu od 0 do L-1 (pro 8bitovy obraz L=256). Pokud je
t definovano jako prahové hodnota, pak je mozné rozdélit intenzitu pixell na 2 t¥idy (popiedi
a pozadi). Prvni tiida (popiedi) obsahuje pixely s intenzitou od 0 do t-1. Druha tiida (pozadi)
obsahuje pixely s intenzitou od t do L-1 (Murzova, Seth, 2020).

Pro toto rozdé€leni je moZzné vypocitat pravdépodobnost, ze ndhodné vybrany pixel ma
intenzitu odpovidajici hodnoté i nasledujicim zpisobem.

n.
b= @

Kde:
e p; je pravdépodobnost, ze pixel bude mit intenzitu i;
e n; je poCet pixeld s intenzitou i;

e N je celkovy pocet pixeld v obraze.
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Cilem metody je tak nalézt hodnotu t, kterd minimalizuje 0. Toho je docileno

prochazenim vSech moznych hodnot t a vypoétem a2 pro kazdou z nich. Z t&chto vypo&tenych

cvwr

binarizaci obrazu. Matematicky lze vypocet intra tfidniho rozptylu, ktery je definovan jako

vazeny soucet rozptyli obou tiid, popsat nasledujicim vztahem:

o2(t) = wy(t) - 31 %(t) + wa(t) - 022(t) ®3)

e 02(t) je intra tfidni rozptyl;
e w;(t) je celkova pravdépodobnost, ze nahodné vybrany pixel je soucasti poptedi a lze
vyjadfit jako suma pravdépodobnosti p;, pro v§echny intenzity i od 0 do t-1;
e w,(t) je celkova pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrany pixel je soucasti pozadi a lze
vyjadtit jako suma pravdépodobnosti p;, pro vSechny intenzity i od t do L-1;
e 0,2(t) a 0,2(t) jsou rozptyly poptedi a pozadi.
(Murzova, Seth, 2020).
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CILEM DIPLOMOVE PRAGE 3E TVORBA WEROVE
MPUIKACE, KTERA BUDE KONVERTOVAT RUENE
PSANY TEXT 2A Pmocr NEORONOVE i
DO ED(TOVATELNE sfPebcz.Y |

CILEM DIPLOMOVE PACE 35 TVORRA wWEROUE
APLIKACE KTERA QUDE KONVERTOVAT RUENE
PLARY TEXT A mrtocr NEORONOVE  ofrf
DO EDHOVATEZ_NE PODO&Y

Obr. 6 - Ukazka binarizace obrazu, sestupn¢: originalni obraz, zakladni globalni binarizace,
Otsuova metoda (zdroj: vlastni)
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A¢ je Otsuova metoda kvalitngj$i nez zékladni forma globalni binarizace, tak pro
nedostateéna. Proto se pouzivaji metody lokalni binarizace. Jednou z nejpouzivanéjSich variant
je adaptivni binarizace. Ta obraz rozdéli na oblasti o velikosti n x n pixelt a po¢ita hodnotu
prahu pro kazdou oblast zvlast’. Jsou dva zplsoby, kterymi 1ze novou hodnotu vypocitat: dle
priméru (,,Adaptive Mean Thresholding®) nebo podle Gaussovy funkce (,,Adaptive Gaussian
Thresholding®). Adaptivni binarizace dle priméru vypocita prahovou hodnotu jako primeér
intenzity sousednich pixell (v ramci oblasti n x n) a poté odecte pfedem stanovenou konstantu
C (celociselna hodnota). Tato metoda je vhodna, pokud jsou oblasti podléhajici binarizaci
relativné jednolité vzhledem k intenzité. Adaptivni binarizace podle Gaussovy funkce vypocita
prahovou hodnotu jako véazeny primér intenzity sousednich pixeld, kde vahy jsou dané
Gaussovou funkci, a poté odecte konstantu C. Tato metoda je uzivana pro obraz s riznou Grovni

detailu, protoze dava vétsi vahu pixelim, Které jsou blize k pixelu, pro ktery se vypocitava
prahova hodnota (Piyadasa, 2022).

Original Image

Global Thresholding (v = 127)
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Adaptive Mean Thresholding Adaptive Gaussian Thresholdin
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Obr. 7 - porovnani riznych binariza¢nich technik (OpenCV, 2023)
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1.3.3 Rotace

Dalsi dulezitou soucasti predzpracovani obrazu je oSetfeni rotace nebo zkoseni obrazu
(“deskewing*). Zkoseni a nezddouci rotace mize mit zdsadni vliv na kvalitu OCR. Nejdiive je
nutné detekovat uhel rotace, k ¢emuz lze vyuzit né€kolik metod. Piikladem je Houghova
transformace, kterd detekuje ptimky v obraze a na zdkladé jejich orientace umozinuje detekovat
uhel natoceni. Jakmile je nalezen uhel rotace, je mozné obraz pootocit o zdpornou hodnotu
tohoto thlu. Lze téZ vyuzit afinni transformaci. Jedna se o linearni transformaci, ktera se sklada
ze dvou ¢asti: rotace a translace. Rotacni matice ma v piipadé 3D prostoru tii riizné varianty,
pro kazdou osu jednu. V piipadé 2D prostoru, probihéd rotace okolo osy Z, viz rovnice (4)
(Gonzales, Woods, 2008).

_[cos 8 —sin 0 4)
R(6) = [sin 6 cos 6

Kde:

e R(8) je rotacni matice pro rotaci o tthel 8 kolem poc¢atku soufadnicového systému

1 0 tx (5)
T(tx, ty) = [0 1 ty
0 0 1

Kde:

e T(tx,ty) je translacni matice pro posun v 0se X 0 tx a posun v ose Y 0 ty

Kombinace téchto dvou transformaci, 1ze provést ndsobenim téchto matic v homogennich

soufadnicich. Nejdiive je tedy nutné rozsifit rotacni matici do homogennich soutadnic:

cos § —sinf 0 (6)
R'(0) =|sin@ cos@ O
0 0 1

A nésledné je moZné matice vynasobit:

cos 8 —sinf tx (7
T-R'=|sinf cosf ty
0 0 1
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Tim, ze se tato transformace aplikuje na soufadnice pixelu (x, y) v obraze, vzniknou
nové soufadnice (x*, y*), reprezentujici rotovanou pozici pixelu. Téchto hodnot je dosazeno

nasledujici Upravou:

x* cos & —sin 8 tx] x (8)
y*|=|sin8 cosO ¢ty lyl
1 0 0 1 1
Kde:
X
o yl je vektor puvodnich soufadnic pixelu;
L1
e
e [y*| je vektor novych soutadnic pixelu po rotaci.
[ 1

Jelikoz samotna transformace rotuje obraz kolem soutadnic (0, 0), tak je ¢asto nutné aplikovat

translaci pted a po rotaci, aby se obraz neposunul mimo pohled (Gonzales, Woods, 2008).

Obr. 8 - Osetteni nezadouci rotace (vlevo ptivodni obraz, vpravo obraz po korekci) (zdroj: vlastni)
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1.3.4 Odstranéni Sumu

Odstranéni Sumu je kombinaci nékolika technik, které maji za ukol z obrazu odstranit
malé te¢ky (obecné se tomuto typu Sumu fika ,,Salt & Pepper®), které by mohly kvuli vysoké
intenzit& narusit kvalitu segmentace. Castou kombinaci technik jsou naptiklad: dilatace, eroze,
aplikace medianovych nebo Gaussovskych filtrii a dalsi morfologické operace. V biologii je
terminem morfologie rozuméno struktura aslozeni tvord a rostlin. Z matematického
a informacné-technologického hlediska se jedna o operace vyuzivané v pocitacovém vidéni
k Gpravé obrazu. Morfologické operace pracuji s filtrem (jadrem), ktery aplikuji na vstupni
obraz s cilem vytvofit upraveny obraz o Stejnych rozmeérech. Filtr je ¢tvercova jednotkova
matice, ktera se postupné ptiklada na kazdy pixel ve vstupnim obraze. V ramci morfologickych
operaci ziskava pixel ve vystupnim obraze svoji hodnotu na zakladé porovnani pixelu ve
vstupnim obraze s jeho sousednimi pixely (Chhikara, 2022).

Dilatace je operace, ktera ma ,,rozsifit nebo ,,zvEétsit objekty popsané bilymi pixely
V binarnim obraze. Pokud filtr pfekryva ve vstupnim obraze bily pixel, tak se ve vystupnim
obraze na bilou barvu nastavi v§echny pixely, které se v dany moment nachdzi pod filtrem ve
vstupnim obraze. Dilataci je tak mozné vyuzit napt, ke spojeni mezer v rdmci pismene.
Matematicky lze aplikaci dilatace na vstupni obraz popsat nasledujicim vztahem (Gonzales,
Woods, 2008).

(A® B)(x,y) = (gggB{A(x -5,y —t)} )

e A je vstupni obraz;
e B je strukturalni element (v tomto pfipadé¢ Ctverec, ale mliZe mit i jiné tvary);
e (D oznacuje operaci dilatace;

e (s,t)jsou relativni pozice vzhledem k aktudlnimu bodu (x, y).

f' L]
_’—' _‘ v Jadro

-
|

Vstupni obraz Vystupni obraz po dilataci

Obr. 9 - Princip dilatace obrazu (zdroj: vlastni)
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Obr. 10 — Obraz pied dilataci (vlevo) a po dilataci (zdroj: vlastni)

Eroze ma opacny vyznam a sice ,,zuzeni“ nebo ,,zmenseni* objektu. Pokud mé dany
pixel aspon jeden sousedni pixel ¢erny (nastaveny na hodnotu nula), tak se také nastavi na

hodnotu nula. Matematicky lze aplikaci eroze na vstupni obraz popsat nasledujicim vztahem
(Gonzales, Woods, 2008).

(A©B)(x,y) = min (A(x—s,y ~ )} (10)
Kde:

e O oznaluje operaci eroze

Jadro

Vstupni obraz V¥rstupni obraz po erozi

Obr. 11 - Princip eroze obrazu (oranzové ohrani¢eni oznacuje vysledny obraz)
(zdroj: vlastni)

2 ®

Obr. 12 — Obraz pied erozi (vlevo) a po erozi (zdroj: vlastni)

34



Aplikace medianového filtru nahradi kazdy pixel medidnem hodnot okolnich pixela
(kolik pixelt se pouzije pro vypocet, je dano velikosti jadra), ¢imz umoznuje odstranit zbyvajici
nezadouci Sum z obrazu. Tento typ filtri je obzvlasté efektivni pro potladeni Sumu typu
Salt & Pepper. Pokud se na obraz A pouzije medianovy filtr s oknem velikosti K x K, pak

aktualizovana hodnota pixelu 4; ; je dina nasledujicim vztahem (Gonzales, Woods, 2008).

Ajj = median{A;_m j—m Ai—m j—m+1r = Aixm jom} (11)

Kde:
e m= |§| (zaokrouhleno doli), a tedy okno pokryva sousedni pixely od i-m do i+m a od

j-mdo j+m

Machine learning

Machine learning

Obr. 13 - Ukazka aplikace medianového filtru (zdroj: vlastni)
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1.3.5 Limitace piedzpracovani obrazu

Zminéné techniky pfedzpracovani obrazu zahrnujici grayscaling, binarizaci, oSetieni
rotace a odstranéni Sumu maji zasadni vliv na kvalitu OCR. Je ale potieba zminit, Ze jednotlivé
parametry je potfeba volit velmi obezietn€ a korektni nastaveni parametrii jednotlivych metod
vyzaduje zna¢né mnozstvi nastavovani metodou pokus-omyl. Je totiz mozné, pokud se zvoli
napiiklad pfili§ velky filtr u morfologickych operaci, Ze dojde K naprostému zdeformovani
pisma. BohuZel neexistuje univerzalni nastaveni vSech zminénych metod. Atomatizované
korektni nastaveni parametri binarizace a technik slouzicich k odstranéni Sumu pro obraz
s libovolnou kvalitou svételnych podminek, je téma, které by mohla pokryt samostatna
diplomova ¢i disertacni prace. Tato prace tak ve své praktické Casti vyuziva fixnich hodnot,
které byly na zaklad¢ empirickych dat zvoleny jako idedlni k typu pfedkladanych vstupnich dat.
Z tohoto divodu, jak bude zminéno dale, je nutné vstupni data predkladat v rdmci urcitych

pravidel. Mozné vysledky pfedzpracovani obrazu jsou zachyceny na nasledujicich obrazcich.

Obr. 14 - Obrazek pied predzpracovanim obrazu (zdroj: vlastni)

C‘I/LEM DlPLOMOVE/ PMC’E JE TVORRA WEBOVEf
APLIKACE KTERA auaz. KOMVEKTOVAT RUCNE
PLANY TEXT A Pe,rfocr NEORONOVE vt
DO EDITOVATEL/\!E PODO%Y

Obr. 15 - Obrazek po binarizaci obrazu, ktery obsahuje Sum Salt & Pepper (zdroj: vlastni)
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CILEM DIPLOMOVE PRACE 3E TVORGA WEBOVE
APLIKACE , KTERA QUDE KONVERTOVAT R(GNE

PSANY TEXT A PBMOCI NEORONOVE  oif
DO EDITOVATELNE PODORY.

Obr. 16 - Binarizovany obrazek s odstranénym Sumem (korektni nastaveni parametri)
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Obr. 17 - Binarizovany obrazek s odstranénym Sumem (Spatné nastaveni parametrt)
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1.4 SEGMENTACE OBRAZU

Poté co je obraz uspésné predzpracovan, je mozné ho rozdélit segmenty, nad kterymi
bude pozdéji vykonavano samotné rozpoznavani. V tomto konkrétnim ptipadé segmenty
ptredstavuji fadky, na kterych se nachdzeji jednotliva pismena, kterd nasledné tvoii jednotlivé
segmenty. Existuje né€kolik moznych zpusobu, jak detekovat jednotlivé fadky, a sice projekéni
histogramova metoda, Houghova transformace, metoda detekce hran, algoritmus rozvodi
(,,watershed algorithm®), algoritmus posuvného okna nebo vyuziti modelu konvolucni
neuronové sité (Gonzales, Woods, 2008).

Nasledujici vysvétleni principi se vztahuje pouze na ty metody, které byly v ramci prace

otestovany.

1.4.1 Projekéni histogramova metoda

Projek¢ni histogramova metoda pro detekci fadk funguje nasledujicim zplsobem.
Pokud ma binarizovany obrazek rozliSeni 3000 x 1600 pixeld, pak je sloZzen z 1600 fadka, kde
kazdy tadek obsahuje 3000 pixeld. Pro kazdy fadek se spocita pocet Cernych pixell (pokud je
binarizovany obrazek ve tvaru, kdy pismo v popiedi je vyneseno ¢ernou barvou a pozadi bilou
barvou). Poté je mozné vytvorit graf, ktery na ose Y bude mit indexy jednotlivych fadku a na

ose X mnozstvi ¢ernych pixeld pro individualni fadek (Gonzales, Woods, 2008).
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Obr. 18 - Histogramova projekce fadki textu (zdroj: vlastni)
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1.4.2 Houghova transformace

Dalsi moznosti je jiz diive zminéna Houghova transformace, vyuzivand v aplikacich
pocitacového vidéni k detekci piimek. Jeji soucasné modifikace rovnéz umoznuji detekci
dalSich geometrickych tvarii. Principem této metody je, Ze kazdy bod v prostoru mitize
reprezentovat ¢aru v jiném prostoru a naopak. Pokud je v obraze n¢kolik bodu, které mohou
tvofit tvar (v tomto piipadé piimku), tak existuji body v jiném prostoru, kde se tyto piimky
protinaji a tomuto prostoru se fika Houghtv prostor. Pro existujici obraz je vytvofen Houghtv
prostor, kde jsou vSechny jednotlivé body v obraze popsany pomoci polarnich soutadnic (p, 6).
Kdyz se poté setka nékolik bodi v Houghové prostoru v jednom bodé¢, tak to znamend, ze
vV puvodnim obraze existuje ¢ara odpovidajici tomuto bodu v Houghové prostoru. Parametr p
Vv Houghov¢ transformaci predstavuje vzdalenost od pocatku soutadnicového systému (0, 0)
k detekované piimce. Tato vzdalenost je méfena jako nejkratsi délka piimky, ktera spojuje
pocatek souradnicového systému s danou piimkou, a je kolma na tuto pfimku. Parametr 0 je
uhel (méfen v radidnech) mezi osou X a kolmici na ¢aru, ktera je pouzita k zméfeni parametru

p (Kacmajor, 2017).

Machine Laa.r'nfng is mp:'c”\q anaunﬂ{ng the WOFH, n'mpwcf]iog
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It ivolves a/\goriﬂlms that learn from Pu.ﬁerr)_g of datar and

then (LPP/S Hhis kl’}Oh//eJﬂe TO mw/«: ,C’i"cc!fc f'i'ans. A Fopu._[ar
usecase is ,mfeaffcﬁ'va M?m'nfemnca,wfgerc ML alnovithms
ama.(sze ﬁ;‘sforl'au,/ machine dofa fo preJ.-'cf futare éreakc/owws,
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Obr. 19 - Aplikace Houghovy transformace na binarizovany obrazek
(zdroj: vlastni)
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Jak je patrné z obrazku ¢. 18, tak s vyuzitim metody projekéniho histogramu nelze vzdy
spolehlivé urcit vyska fadku. Moznym feSenim je implementace komplexniho algoritmu, ktery
je schopny detekovat maxima a minima hodnot mezi jednotlivymi fadky. Houghova
transformace se jevi jako lepsi varianta, ale v urcitych piipadech dochazi k detekci nezddoucich

hran, viz nésledujici obrazek.

=
AN et
s R S = s S S asn m AN A RS

WHOLE WORLD)

Obr. 20 - Detekce nezadoucich ptimek v obraze (zdroj: vlastni)

Tuto konkrétni problematiku lze fteSit naptfiklad ignorovanim pifimek, které

s vodorovnou rovinou sviraji vétsi thel, nez je predem stanovena hrani¢ni hodnota.
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1.4.3 Metoda posuvného okna

Jakmile je detekovany tadek, resp. skupina fadkul, je mozné segmentovat jednotliva
pismena v ramci fadku. Metoda posuvného okna funguje na principu vytvoreni obdélniku
fixnich rozméra, ktery se nasledné posouva po celé délce fadku (nebo obecné jakékoliv
prohleddvané oblasti) v danych intervalech a v kazdé iterace analyzuje obsah okna. Pro
segmentaci obrazu v ramci OCR neni tato metoda vhodna, protoze nelze efektivné zajistit, ze
obsahem okna budou vzdy jen jedno pismeno, coz muze vést ke Spatné detekci

(Rosebrock, 2015).

Mw“\ine Lca,r‘ring 18 mpic”\q clmnﬂing The WO&‘H, 1'mpa,cf:'ng

Obr. 21 - Princip algoritmu posuvného okna (zdroj: vlastni)

1.4.4 Metoda detekce hran

Vice vyuzivanou technikou je metoda detekce hran (kontur). Tato metoda (nebo spiSe
soubor metod) detekuje hrany v obraze tak, ze identifikuje oblasti obrazu, kde dochazi k nahlé
zméné intenzity (pfechod mezi ¢ernou a bilou barvou). Konturou se poté rozumi kiivka,
propojujici vSechny kontinualni body, které maji stejnou barvu nebo intenzitu (OpenCV, 2023).

Jednou z moznych implementaci metody detekce kontur je algoritmus vytvoreny dvojici
japonskych inzenyri Satoshi Suzukim a Keiichi Abem. Algoritmus prochazi obrazek po
jednotlivych fadcich a pokud nalezne v fadku pixel, ktery je soucasti objektu (bily nebo ¢erny
pixel, zaleZi dle nastaveni), pak je tento pixel bran jako startovni bod. Po nalezeni tohoto pixelu,
dojde k prohledani sousednich pixeli a hledani pokracuje smérem k pixelu stejné barvy.
Hledani je ukonceno v moment, kdy algoritmus najde cestu k poc¢ate¢nimu pixelu. V tento
moment byla UspéSn¢ nalezena kontura objektu. Algoritmus pokracuje dale v prochdzeni
obrazku, dokud nenalezne dalsi pixel, ktery je soucasti dal§iho objektu (neni soucasti zddného

z predchozich objekti), a postup se opakuje (Suzuki, Abe, 1985).

Muehine Learm'ng [ mpr'(f@ c%a,nﬂr'n The wor”m l'mpa,cft'n |

Obr. 22 - Detekce kontur v binarizovaném obrazu (zdroj: vlastni)
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2 STROJOVE UCENI A NEURONOVE SITE V RAMCI ICR

Strojové uceni je soucasti vétsiho celku spadajiciho pod odvétvi informatiky zndmého
jako uméla inteligence (Al neboli , Artificial Intelligence®). Zaméfuje se na zpracovani dat
pomoci metod a algoritmi, které¢ imituji zptsob feseni, kterym by dany problém fesil ¢lovek.
To umoziuje pocitaci v pribéhu Casu zvySovat svoji piesnost v feSeni dané problematiky,
jinymi slovy, ucit se. Jednd se o dulezitou soucast informatiky, ktera algoritmim diky
statistickym metodam umoznuje ucit se provadét klasifikace nebo piedpovédi a odhalovat
poznatky Vv projektech tykajicich se datové védy. Nékdy se strojové uceni mylné¢ zaménuje
S pojmem ,,hluboké uceni® potazmo s pojmem ,,uméla neuronova sit*. AC¢ jsou vSechny tii
terminy podoblastmi umélé inteligence, existuje presnéjsi klasifikace, ktera stanovuje, ze umelé
neuronové sité jsou podoblasti strojového uceni a hluboké uceni je podoblasti umélych

neuronovych siti (IBM, 2023).

Umeéla inteligence

Strojové uceni

v

Umélé neuronové sité

v

Hluboké uceni

Obr. 23 - Hierarchie pojmu
(zdroj: vlastni)

Strojové a hluboké uceni se odliSuje v ramci procesu uceni algoritmu. Strojové uceni
vyzaduje lidsky zasah, kdy ¢lovék musi pocitaci poskytnout data ohledné vlastnosti, jaké ma
algoritmus pouzit, a také je potfeba data oznacit, aby algoritmus véd¢l, s jakymi daty ma
pracovat. Hluboké uceni sice mlize pouzivat oznacené datové sady (,,labeled dataset®), ale neni
to nutnost, protoZe algoritmus je schopny pfijimat nestrukturovana data (text, obrazky) a urcit

sadu vlastnosti, které od sebe rizné kategorie odlisuji (IBM, 2023).
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2.1 OBLASTI VYUZITi NEURONOVYCH SITI

Neuronov¢ sit€ je vhodné vyuzit v ptipadech, kdy feSeni daného problému bud’ nelze

popsat matematicky, aniz by doslo k vynechani néjaké kli¢ové informace ¢i souvislosti, nebo

Vv opacném piipadé, kdy matematicky model feSeni problému lze vytvorit, ale je pfilis

komplexni, nez aby jeho nésledné feseni Slo zprostfedkovat pomoci algoritmu. Mezi hlavni

oblasti vyuziti tak patii nasledujici:

Predikce ¢asovych tad a pfipadné nasledné rozhodovani (napt.: vyvoj akciového
trhu, predikce rozvinuti nemoci u pacienta, piedpovéd’ pocasi a mnoho dalSich);
Aplikace pocitatového vidéni (napi.: rozpoznavani a rekonstrukce obrazu,
rozpoznani ru¢né psaného textu a ¢islic);

Vyuziti v analyze signald (napf.: audio signaly, video signaly, signaly ve
zdravotnictvi jako EEG a EKG, analyza radio-frekvenc¢nich signall);
Transformace signalti (pfevod psaného textu do Morseova kddu nebo mluvené
reci);

Generovani textu nebo obrazu (chatboti).

(Dolezel, 2016).

43



2.2 STRUKTURA UMELEHO NEURONU

Umélé neuronové sité¢ nebo jen zkracené neuronové sité maji zéklad v biologickych
neuronovych sitich mozku. Jejich cilem je napodobovani struktury a chovani biologickych
neuronovych siti. Zadkladnim stavebnim prvkem jak umélych, tak skute¢nych neuronovych siti
je neuron, ktery predstavuje nervovou buniku (Dolezel, 2016).

Komplexni porovnani mezi matematickym modelem neuronovych siti a umélym
neuronem a jejich biologickym vzorem lze najit v publikaci ,,Uvod do umélych neuronovych
siti“ (Dolezel, 2016).

Kazdy neuron je propojen s dal$imi neurony a mé piidruzenou vahu a prah. Pokud je
vystup jakéhokoliv neuronu nad specifikovanou prahovou hodnotou, dochazi k aktivaci toho
neuronu a jeho vystup je preddn na vstup dal§i vrstvy. V opaéném piipad€é neuron neni

aktivovan a zadna data nepfedava (IBM, 2023).

o) ——>
i Vystup neuronu

Vstupy neuronu

Agregacni Aktivaéni
funkce funkce

Télo neuronu

X C
o

Vahy vstupu

Obr. 24 - McCullochtv-Pittstv model neuronu (Dolezel, 2016)

Obrazek ¢. 24 znazoriiuje model neuronu, jak jej popsali Warren MuCulloh a Walter
Pitts v roce 1943. Vstup do neuronu je oznacen jako vektor vstupti X (mtze se jednat o ¢iselné
hodnoty nebo hodnoty typu boolean). Vahy vstupi, které piedstavuji citlivost neuronu na dany
vstup, jsou oznaceny jako vektor vah W. Vztah mezi vstupem a jeho vahou lze matematicky
popsat pomoci operatoru konfluence. Pro zdkladni model neuronu se uvazuje operator
V linearizované podob¢ a konfluence je tak nahrazena sou¢inem hodnot:
zi =w; D x;
Zi = Wj " X;
Viéhy se nasledné agreguji pomoci agregacni funkce, ktera se vyuziva ke slouceni
vektoru vstupnich hodnot X potom co prosel operaci konfluence s vektorem vah W. Vysledkem

by tak mél byt skalarni signal oznacovany jako vstupni potencial aktiva¢ni funkce y,, ktery se
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nasledné porovna s prahem neuronu w,. Na zakladé vysledku tohoto porovnani bud'to vstupni
potencial y, vstupuje (nebo nevstupuje) do aktivacni funkce. Aktivaéni funkce ma za ukol
prevést tuto skalarni hodnotu na vyslednou vystupni hodnotu neuronu. Aktivacnich funkei
existuje cela fada a daji se ze své podstaty rozd¢lit na Ctyti kategorie: linearni, nelinearni, spojité
a diskrétni. Kazdy typ ulohy vyzaduje individualni zvazeni, jaky typ aktivacni funkce je pro
danou ulohu vhodny (Dolezel, 2016). Mezi nejcastéji pouzivané se fadi nasledujici: bipolarni
skokova funkce, sigmoidni funkce, hyperbolicko-tangencialni funkce, usmérnénd linedrni

funkce (ReLu), dérava usmérnéna linearni funkce (Leaky ReLu) (Baheti, 2021).

Bipolarni skokova funkce Sigmoidni funkce
454 4.5¢
3 al

3 34
4.5 -4 5¢
Hyperbolicko-tangencialni funkce Leaky ReLu funkce
a5 4.5+

a7

-4.54 -4.5¢

Obr. 25 - Aktiva¢ni funkce (zdroj: vlastni)

45



2.3 UCENI NEURONOVYCH SITI

vvvvvv

o proces, kdy sit’ méni a ptizpiisobuje své nastavitelné parametry na zaklad¢ tréninkovych dat
za ucelem zlepSeni své vykonosti v rdmci feSeni dané problematiky. Nejcastéji ménitelnym
parametrem jsou vahy a prahové hodnoty mezi jednotlivymi neurony. Sit’ ale mize naptiklad
| upravovat vlastni strukturu nebo ménit strmost aktivac¢ni funkce. Jedna se o iterativni proces,
ktery probiha v tzv. epochach. Epocha oznacuje jeden priichod celého trénovaciho souboru dat
skrze trénovaci algoritmus. Tyto algoritmy ovliviiuji, jakym zptisobem se budou parametry
ménit. Kromé trénovacich algoritmi existuji také algoritmy optimalizacni, které urcuji jak
rychle a efektivné se provadi uceni podle konkrétniho trénovaciho algoritmu. Obecné existuji
dva zékladni pfistupy uceni, a to: uceni s ucitelem (,,supervised learning*) a uceni bez ucitele
(,;unsupervised learning®) (Delua, 2021).

Data jsou typicky rozdélena bud’ do dvou (trénovaci + testovaci) nebo t¥i davek
(trénovaci + testovaci + valida¢ni) za Ucelem, aby vytrénovany model mohl byt nezavisle
otestovan bez zkreslenych vysledkli vzniklych pfetrénovanim. Trénovaci data se pouzivaji pro
nastaveni vah a prahd a valida¢ni data se pouzivaji jako metrika toho, ktery model nejlépe
generalizuje dosud nevidéna data béhem trénovani modelu, a pomoci této metriky upravuje
hyperparametry modelu. Testovaci data se vyuZivaji po dotrénovani modelu jako kone¢né
ohodnoceni kvality modelu vzhledem k datim, na kterych byl model trénovan (Brownlee,
2020). Samotné trénovani poté muze byt ukonceno tfemi zpusoby. Bud’ je nastaven fixni pocet
epoch, po které dojde k ukonceni trénovani, nebo se sleduje hodnota chybové funkce a kdyz
klesne pod ur¢itou hranici, tak dojde k ukonceni trénovani. Tteti a nejCastéji pouzivana varianta
je nastaveni vysokého poctu epoch s tim, ze pii dosazeni nového minima chybové funkce dojde
k uloZzeni hodnot prahii a vah modelu v dané iteraci a model pokracuje v trénovani. Jako
vysledek se poté bere model ziterace, ve které dosahl nejniz§i chybové funkce. Uceni
Sucitelem ma tfi varianty, a sice online, offline a davkové. Pfi online varianté¢ dochazi
K upravovani parametrti pribézné s kazdou novou hodnotou, ktera je poskytnuta jako vstup do
neuronové sité. Offline varianta pfirtistkové zmény vah shromazd’uje ve specidlni proménné
a jsou aplikovany az potom co jsou vSechny vzory trénovaci mnoziny predloZeny neuronové
siti. Davkova (,,batch®) varianta je kombinaci online a offline metody, kdy se aktualizuji vahy

po n vzorcich (Dolezel, 2016).
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2.3.1 Ucdeni s ulitelem

Metoda uceni s ucitelem spocivd ve vyuziti ostitkovanych datovych sad (,labeled
datasets*). Pro kazdy vstup ma tak sit’ informaci o tom, jaky by mél byt o¢ekavany vystup. Tato
metoda se typicky vyuziva v aplikacich klasifikace a regrese (rozeznani objektt, odhad ceny
nemovitosti na zéklad¢ vybaveni domu atd.). Z matematického hlediska je tak cilem nalezeni
minima chybové funkce (,,loss function®). Tato funkce tak popisuje ucinnost uceni dané¢ho

modelu neuronové sité. Nize je uvedeno nekolik nejuzivanéjSich chybovych funkci (Dolezel,

2016).

2.3.1.1 Stiedni kvadraticka chyba (,,Mean Squarred Error*)

Pravdépodobné nejjednodussi zplisob vypoctu chybové funkce je sttedni kvadraticka
chyba. Vyuziva se vregresnich problémech a je primérem kvadratickych rozdili mezi
predpovédi a skute¢nou hodnotou (Whitfield, 2023).

1< o (12)
MSE = Nzlm -9
1=

e N je pocet testovanych vzork,
e y; je pfedpovidana hodnota;
e ¥, je skute¢nd hodnota.

2.3.1.2 Chyba absolutniho rozdilu (,,Mean Absolute Error)

Chyba absolutniho rozdilu se je obdobou stfedni kvadratické funkce. Lisi se tim, ze

rozdil pfedpovidané a skutecné hodnoty neni bran jako druhd mocnina, ale jako absolutni
hodnota (Whitfield, 2023).

1w X (13)
MAE = NZ lyi — ¥il
=1

2.3.1.3 Ktizova entropie (,,Cross-entropy Loss*)

KftiZova entropie je nejvyuzivanéjsi funkce pro klasifikaéni ulohy. Hodnota chybové

funkce roste, jak se predvidana pravdépodobnostni distribuce vzdaluje od skutecné
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pravdépodobnostni distribuce. Je nutné zminit, Ze tato verze se vyuziva jen pro ulohy binarni

Klasifikace. To znamena, ze sit’ je schopna klasifikovat jen v ramci ano/ne (Whitfield, 2023).

CEL = —(y;log(®;) + (1 — yp)log (1 - 3;)) (14)

2.3.1.4 Kategoricka kiiZova entropie (,,Cathegorical cross-entropy Loss*)

Kategorickd kiizovd entropie se vyuziva pro mnohonasobnou tfidni klasifikaci.
Vyslednd proménna je tzv. ,,one-hot“ kdédovana. To znamena, ze pokud je cilem ulohy
klasifikace ruéné psanych pismen, tak vysledek bude vektor 26 hodnot, kde 1 bude na misté
odpovidajicim skute¢né tfidé a na vSech ostatnich mistech bude hodnota 0. Jednad se
0 kombinaci aktiva¢ni funkce ,softmax“ a kfizové entropie. Aktivacni funkce softmax

transformuje vystupni skore jednotlivych tfid na pravdépodobnostni distribuci (Gémez, 2018).

2.3.2 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele nevyuziva ostitkovanych datovych sad. Misto toho se vyuziva
algoritmd, které umoziuji analyzovat a seskupovat data s podobnymi vlastnostmi. Sit” je tak
schopna detekovat skryté vzory bez lidského zasahu. Tohoto pfistupu se vyuziva naptiklad pii
dolovéani dat, kdy se seskupuji vydolovana data na zdklad¢ jejich podobnosti nebo rozdilt. Dalsi
moznosti je hledani asociaci. Naptiklad jestli urcita skupina lidi, co kupuje produkt A, bude
také kupovat produkt B. Typicky se tento styl uceni uplatiiuje u asociativnich paméti

a Kohenenovy sité (Dolezel, 2016).

2.3.3 Trénovaci algoritmy

Jednim ze zakladnich algoritmi je Zpétné Sifeni chyby (,,Backpropagation®). Pro lepsi
pochopeni tohoto algoritmu je potieba definovat, co je to gradientni sestup a fetizkové pravidlo
derivaci (,,chain rule®). Gradientni sestup (,,gradient descent”) je zékladni matematicky
optimalizacni algoritmus. V kontextu neuronovych siti je gradient smér, kterym se algoritmus
posouva ve snaze minimalizovat chybovou funkci. Jeho cilem je nalezeni co mozna nejlepsich
parametrit modelu, které minimalizuji chybovou funkci. Tento algoritmus pracuje iterativné, to
znamena, ze v kazdém kroku upravuje parametry modelu ve sméru, ktery nejvice snizuje chybu.
Takovy smér se oznacuje jako smér negativniho gradientu chybové funkce. ,,Sestup® poté
oznacCuje fakt, ze se metoda pokousi ,,sestoupit™ k nejniz§imu bodu chybové funkce, ktery

odpovidad nejlepSim parametrim modelu. Existuje n€kolik variant tohoto algoritmu, kde je
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mozné uvést napi.: davkovy gradientni sestup, stochasticky gradientni sestup nebo mini-
davkovy gradientni sestup. Retizkové pravidlo je zakladni metoda pro vypodet derivace slozené
funkce. V kontextu neuronovych siti je velmi uZzite¢na pro efektivni vypocet gradientu chybové
funkce pies vSechny vahy a prahy v siti. Algoritmus Zpétného Sifeni chyby pak kombinuje
algoritmus gradientniho sestupu a fetizkové pravidlo do efektivni metody pro trénovani
neuronovych siti. Pomoci dopfedného priichodu se vypocte chyba na vystupu a poté se pomoci
zpétného pruchodu efektivné spocita, jak by se chyba zménila pfi malé zmén¢ kazdé z vah.
Tyto ,,derivace chyby* jsou pak pouzity v gradientnim sestupu k malé Gprave vah v siti tak, aby
se celkova chyby snizila. Je dilezité zminit, Ze aktiva¢ni funkce musi byt derivovatelna
(Kostadinov, 2019).

Dals$im pouzivanym algoritmem, ktery je mozno zminit, je Hebtv zakon uceni. Tento
algoritmus vychazi z nervovych systémul organismu a stanovuje, ze pokud se dva neurony
aktivuji spole¢n¢, pak se jejich vaha posili. V opacném ptipadé se spojeni mezi nimi oslabi.
Typicky se tento pristup uplatituje u siti typu jednoduchy perceptron nebo Hopfieldovy sité
(Dolezel, 2016).

2.3.4 Optimaliza¢ni algoritmy

Jak bylo zminéno v kapitole 2.3 , optimaliza¢ni algoritmy slouzi k dosaZeni stejného
cile jako trénovaci algoritmy, ale plisobi na jiné tirovni procesu uceni. Zatimco trénovaci
algoritmy definuji celkovy ramec, jakym zpiisobem se bude uceni uskutec¢novat (jak se budou
upravovat vahy a prahové hodnoty na zédklad¢é vstupnich dat a hodnoty chybové funkce),
optimalizacni algoritmy jsou konkrétni techniky, které se pouzivaji k provedeni téchto tprav.

Jednim ze zadkladnich optimaliza¢nich algoritmli je v pfedchozi kapitole zminény

gradientni sestup a jeho modifikace.

Gradientni sestup Stochaisticky gradientni sestup bini-batch gradietnisesap

Obr. 26 - Vizualizace gradientniho sestupu pro rtizné metody (Chauhan, 2020)

Dals§im velmi ¢asto uzivanym algoritmem je Adam (,,Adaptive Moment Estimation®).
Adam vyuziva koncepci momentu tim, ze kombinuje prvky z minulych gradientt k tomu, aby
urcil, jakym smérem se aktudlné posunout. Kombinuje algoritmy stochastického gradientniho
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sestupu (SGD) a RMSprop (,,Root Mean Square Propagation®). RMSprop algoritmus se snazi
fesit problém, kdy se uceni v nékterych dimenzich déje rychleji nez v jinych, coz miize mit za
nasledek problémy s konvergenci. Tento problém se snazi feSit adaptivni Upravou rychlosti

uceni pro jednotlivé parametry. Existuje mnozstvi variant tohoto algoritmu, napi.: AdaGrad,

AdaDelta, AdamW, NAdam (Chauhan, 2020).

2.4 TYPY VRSTEV NEURONOVYCH SITI

Neuronové sit€ jsou tvofeny vrstvami neuronu. Zakladni struktura umélé neuronové sité
se sklada ze vstupni vrstvy, jedné nebo vice vnitinich (skrytych, hlubokych) vrstev a vystupni
vrstvy. ,,Hluboké* v nazvu hluboké uceni tak odkazuje na pocet skrytych vrstev neuronoveé site.
Pokud se struktura sestdva z vice nez tii vrstev (vstupni, n skrytych vrstev, vystupni), pak

hovoiime o hlubokém uc¢eni, potazmo hluboké neuronové siti (IBM, 2023).

Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2  Skryta vrstva 3

Vstupni vrstva

Vystupni vrstva

Obr. 27 - Model pIné propojené hluboké neuronové sité (Baheti, 2021)
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V oblasti architektury umélych neuronovych se 1ze setkat s Sirokou Skélou raznych
vrstev, z nichz kazda ma svou typickou aplikaci. Déle je uvedeno a podrobnéji popsano nékolik
typt vrstev, které jsou nejcastéji pouzivany v ramci feSeni problematiky OCR pomoci

neuronovych siti.

2.4.1 Vrstva Dense

Vrstva Dense mezi sebou propojuje vsechny neurony mezi dvéma sousednimi vrstvami.
Tento typ je typicky pro dopiedné neuronové sité, ale vyuzivaji jej naptiklad i konvolu¢ni nebo
rekurentni neuronové sité. V topologii sité¢ se tento typ vrstev vzdy vyuziva jako posledni.
Slouzi ke Klasifikaci nebo regresi na zaklad¢ vlastnosti detekovanych v pifedchozich vrstvach
sité. V ptipad¢ tlohy klasifikace pismen bude mit plné propojena vrstva 26 neuront, kde kazdy

neuron odpovida pismenu abecedy. Ukazka Dense vrstev je na obrazku ¢. 27 (Rosebrock,
2021).

2.4.2 Vrstva Drop-out

Drop-out vrstva funguje jako regulacni vrstva, ktera funguje opacné nez vrstva Dense
a sice tak, ze definuje procentualni mnozstvi neuront v dané vrstvé, které nebudou aktivovany.
Hlavnim smyslem této vrstvy je prevence preucenti sité (,,overfitting*). Pfeuceni sité je situace,
kdy se model pfili§ pfizptisobi trénovacim datim a neni kvili tomu schopen spravné
klasifikovat data, ktera zatim nevid¢l. V takovém ptipad¢ se o daném modelu sité fika, ze neni

schopen data generalizovat (Rosebrock, 2021).

Obr. 28 - Rozdil mezi vrstvou Dense (vlevo) a Drop-out (zdroj: vlastni)
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2.4.3 Vrstva Flatten

Vrstva Flatten se vyuziva k transformaci vstupnich dat (naptiklad vystup z konvoluéni
vrstvy) ve formé N-rozmérného pole na vektor. Jelikoz pln€ propojena vrstva na vystupu
ocekava na svém vstupu data v jednorozmérném formatu, tak se tyto dvé vrstvy velmi Casto

pouzivaji spolu (McLean, 2021).

o

[y

o
= T = T SO o B T o B

Obr. 29 - Princip vrstvy Flatten (zdroj: vlastni)

2.4.4 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvy jsou zakladni stavebni bloky pro konvoluéni neuronové sité, které
jsou typicky nejCastéji pouzivany v aplikacich pocitaového vidéni. Vyuzivaji operace
konvoluce mezi obrazem a konvolu¢nim jadrem. Jadro, které je moZné si piedstavit jako matici
celych Cisel, ktera typicky byva ¢tvercova (ale nemusi byt), funguje jako filtr. Filtr se posouva
po vstupnim obrazu a provadi konvoluci prvki filtru s odpovidajicimi prvky vstupnich dat
obrazu. Vysledkem je sada map pfiznakl z anglického origindlu ,feature maps®, které
zachycuji rizné aspekty vstupnich dat. Na obraz se mliZe aplikovat fada filtrt, kde kazdy bude
mit jiny Gcel napt.: jeden filtr detekuje urcité barvy, dalsi detekuje hrany atd. Mapy vlastnosti
tak popisuji, jak siln¢ se dana vlastnost objevuje v riiznych mistech vstupnich dat. V rdmci
konvolu¢nich neuronovych siti jsou to pravé hodnoty prvku filtru, které se u¢i pomoci metody

zpétného Sifeni chyby (Rosebrock, 2021).

52



Bitmapa Filtr (3x3) Vysledek

1 (10|11

o011 |0 1] 3
1(1|(1|0)|0 * 0 0 =
111110 1|0
o(o|l1|1)|1

1*1+1*0+0*1+0*0+0*1+1*0+ 1*1+1*0+1*1=3
Obr. 30 - Ukazka aplikace konvoluéniho filtru na vstupni bitmapu

Jak lze vidét na obrazku ¢. 30, vysledkem aplikovani filtru je zmenSeni vysledného
obrazu. Pokud ma obrazek rozméry N x N a filtr méa rozméry U x U, tak vysledné rozméry
obrazku budou (N-U+1) - (N-U+1). Tomuto vysledku se da piedejit n€kolika zptsoby, ale
nejpouzivanéjsim feSenim je ptidani okrajovych nulovych hodnot do vstupniho obrazu. Diky
tomu nedojde ve vysledku ke zmens$eni obrazu. Dal$i moznosti je nastaveni parametru stride
(parametr udavajici o kolik pixela se filtr posune po kazdé aplikaci) na hodnotu 1. (Reynolds,
2019).

2.4.5 Vrstva Pooling

Pooling vrstva se vyuziva ke zmenseni rozméri matice, ¢imZ se snizuje vypocetni
narocnost pii trénovani sité. Zaroven jejim vyuzitim dochazi ke zmenSeni Sance na pieuceni
sité, protoZe dochéazi ke zmenSeni mnozstvi informaci, avSak ne v takové mife, aby se snizila
ptresnost. Stejné jako konvolu¢ni vrstva, tato vrstva také vyuziva filtr, ktery se systematicky
posouva po obraze. Tento filtr, ale nema zadné vahy a pouze vymezuje na jakou ¢ast vstupnich
dat se pouzije agregacni funkce. Existuji rizné varianty Pooling vrstev definované prave typem
pouzité agregacni funkce. Existuje napiiklad Max-pooling varianta, kterd vyuziva vybéru
nejvetsi hodnoty z pole oznaceného filtrem, nebo Average-pooling varianta, ktera vypocita
a vybere aritmeticky praimér z hodnot v poli. Takto vybrané hodnoty se poté umist'uji na vystup
(IBM, 2023).
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2.5 TYPY ARCHITEKTUR NEURONOVYCH SIiTi

Architektura neuronovych siti je uddvana mnozstvim parametrt: typ sité, pocet vrstev,

zpisob zapojeni vrstev za sebe, poCet neuronii v jednotlivych vrstvach, konkrétni aktivacni

funkci a v neposledni fad¢ také trénovaci a optimalizacni algoritmus. Nize je uvedeno nekolik

zakladnich typii neuronovych siti.

2.5.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussi model neuronové sité, ktery se sklada z jediného neuronu

(obrazek ¢. 24). Vyuziva uceni s uéitelem (je mozné vyuzit i Hebbovo uceni) a pouziva se

Vv binarnich klasifika¢nich tlohach, to znamenda tam, kde lze vysledna data rozdélit do dvou

skupin. Vysledna data vSak musi byt linearné rozdélitelna rovinou, ¢ehoz lze dosédhnout

vyuzitim linedrn¢ vazené agregacni funkce. Matematicky lze vystup perceptronu popsat

nasledovné:

y=00a

Kde:
e (¢ predstavuje linearni aktivacni funkei;

* y, je potencial aktiva¢ni funkce, ktery I1ze vyjadtit nasledovné:

R

Ya=zxi'Wi+Wo

i=1

¢ R je pocet vstupti do perceptronu;
e X; Jevstup;
e w; je vaha vstupu;

® Wy je prah neuronu.

(Dolezel, 2016).
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Obr. 31 - Vysledek binarni klasifikaéni illohy
(zdroj: vlastni)

2.5.2 Dopredna vicevrstva neuronova sit’ (,,Multi Layer Perceptron®)

Doptedna vicevrstva sit’ (DVS), nékdy téz oznaCovana jako vicevrstvy perceptron je
zakladni topologii hlubokych neuronovych siti. Jednd se jiz o dfive zminény model plné
propojené hluboké neuronové sité ilustrovany na obrazku ¢. 27, ktery se skladd ze vstupni
vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Pocet skrytych vrstev typicky zaleZi na sloZitosti
a povaze dané ulohy. Konkrétni pocet je ve vysledku vétSinou uréen na zakladé empirickych
dat a pozorovani. Obecné Ize bud’ ze zacatku nastavit vyssi pocet skrytych vrstev a postupné
ubirat nebo vyuzit jednodus$i topologii a postupné ji zeslozitovat (Dolezel, 2016).
Charakteristickym znakem této sité je, Ze k pfenosu informace dochazi pouze dopfednym
smérem, neni zde Zadné zpé&tné propojeni neuronlt nebo propojeni neuront v ramci jediné
vrstvy. Stejné jako jednoduchy Perceptron vyuziva tento typ sité uceni s uéitelem a algoritmus
Zpétného Sifeni chyby, popsany v kapitole 2.3.3 . Tuto sit’ 1ze vyuzit pro Siroké spektrum uloh
zahrnujici: komplexni klasifikace, regresni ulohy (pfedpovéd’ kontinudlniho vystupu),

aproximace funkci, zpracovani obrazu a zvuku a dalsi (Bento, 2021).

2.5.3 Rekurentni neuronova sit’

Rekurentni neuronové sit¢ (RNN), na rozdil od standartnich dopfednych neuronovych
siti, obsahuji cyklické spoje mezi neurony, které umoziuji informaci cirkulovat ve smycce. To
umoznuje siti pamatovat si pfedchozi informace a pouzit je pti vypoctech pro nasledujici prvky

Vv posloupnosti. Primarné se tak tento typ siti vyuziva pro praci s posloupnostmi dat, jako jsou
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casové fady nebo text. Hlavnim problémem tohoto typu siti je tzv. problém mizejiciho gradientu
(,,vanishing gradient problem®). Ten zptisobuje, Ze pfi trénovani sité¢ se gradienty, které urcuji,
jak se upravuji vahy v prubéhu trénovani mohou stat velmi malymi, coz vede ke zpomaleni
procesu uceni. Cim del§i je sekvence dat, tim znatelngjsi je tento problém. Z tohoto diivodu
byly vytvofeny specidlni typy rekurentnich siti jako je LSTM (,,Long Short Term Memory*)
nebo GRU (,Gated Recurrent Unit*), které jsou navrzeny tak, aby tento problém
minimalizovali a umoznily tak efektivnéjsi trénovani. Primarni vyuziti nachazeji rekurentni sité
naptiklad v aplikacich rozpoznani feci, generovani textu (,,Natural Language Processing®),
strojovy pteklad nebo predikce dat casovych fad (A. Amidi, S. Amidi, 2019).
Spada sem napiiklad Hopfieldova sit’, kterd se pouziva jako autoasociativni pamét

K rozpoznavani vzori. Obecné maji klasifikacni Glohy dvé faze. V prvni fazi se sit’ uci
jednotlivé vzory, v momenté, kdy je proces uceni ukoncen, ptichdzi na fadu faze vybavovani,
kdy se sit’ snazi klasifikovat dany vzor na svém vstupu. V piipad¢, Ze sit’ na vstupu obdrzi vzor,
ktery neni schopna zatadit, tak mohou nastat 3 riizné situace:

e Fantomové detekce — sit konverguje ke vzoru, ktery nebyl soucasti paméti;

e Sit' nekonverguje, ale osciluje mezi dvéma stavy (mén¢ pravdépodobné);

e Sit’ konverguje k néjakému vzoru ulozenému v paméti, ktery ale neodpovida

vzoru na vstupu (velmi Castg).

Pro komplexné;si klasifika¢ni tlohy jako rozeznéani ruéné psaného pisma, tak neni Hopfieldova
sit’ zcela vhodnd, kvili nizké kapacité¢ paméti a nejistoté s jakou muze udéavat vysledek

(Dolezel, 2016).

2.5.4 Konvolu¢ni neuronova sit’

Konvoluéni neuronova sit, jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.4.4 vyuziva ve své
topologii konvolu¢ni vrstvy. To ji umoznuje efektivné pracovat s daty, ktera maji mtizkovou
topologii, jako je naptiklad obraz (barevny i ¢ernobily). Primarni uplatnéni tak nachazeji pti
komplexnich klasifika¢nich ulohéach (detekce objektl, rozpoznavani vzora, segmentace obrazu)
nebo analyzy video a audio signali. Nicméné aby konvolu¢ni sit€ byly schopné efektivné
zpracovavat obraz potazmo video a audio signal, musi obsahovat i dalsi vrstvy, které byly
rovnéz rozebrany v kapitole 2.4 . Topologie konvolu¢ni neuronové sité slouzici k rozeznani

ruéné psanych Cislic by tak mohla mit strukturu, jakou popisuje obrazek ¢. 32.
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Obr. 32 - Ukazka konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci ru¢né psanych ¢islic
(ptevzato a ptelozeno z (Saha, 2018))

Pro topologii uvedenou na obrazku ¢. 32 je prubéh zpracovani vstupni matice dat
nasledujici. Prvni konvolu¢ni vrstva provede konvoluci vstupnich dat s jddrem o rozmérech
5x5. Tim dojde k vytvofeni nové matice ptiznaki, kterd predstavuje vystup této vrstvy. Tato
matice je potom vloZena na vstup prvni podvzorkovaci vrstvy s jadrem o rozmérech 2x2, ktera
ma za cil zredukovat velikost dat a zaroven zachovat dilezité informace. Tyto prvni dvé operace
se nasledné¢ zopakuji. Vystup z druhé podvzorkovaci vrstvy je potom pfiveden na vstup
serializacni vrstvy, kterd pfevede matici na vektor. Tento vektor je nésledné pfiveden na vstup
pln¢ propojené vrstvy, ktera tato data zpracuje pomoci vah a prahovych hodnot a na vysledek
aplikuje ReLu aktiva¢ni funkci. Druha plné propojena vrstva ma poté stejny vyznam, ale jeste
je spojena s vypoustéci vrstvou, ktera béhem trénovaci faze zajist'uje, ze nedojde k pteuceni

Site.
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2.5.5 Transformaéni neuronova sit

Transformacni neuronova sit’ je model, ktery je schopny ucit se kontext (V ramci dané
ulohy) detekci a sledovanim vztahti v sekvenénich datech, jako jsou slova ve vété. Tento typ
neuronovych siti byl poprvé piedstaven roku 2017 v publikaci ,,Attention Is All You Need*
(Vaswani, 2017) skupinou vyvojaiu z firmy Google. Tento model pfedstavuje pievratnou
alternativu K tradi¢nim ,,sequence-to-sequence architekturam zalozenych na rekurentnich
neuronovych sitich. Od téchto architektur se tento model 1isi tim, Ze neni zavisly na sekvenci
dat. Diky tomu je schopen paralelné zpracovavat data, coz ma za nésledek kratSi dobu
trénovani. Hlavni vlastnosti tohoto modelu je mechanismus pozornosti, ktery je oznacovan jako
,multi-head attention®, coz umoziuje modelu se zaméfit na rtizné ¢asti vstupu nezavisle a poté
kombinovat tyto informace do findlni podoby. Jedna se o model, ktery vyuziva uceni bez ulitele
a nepotiebuje tak, aby datové sady byly ostitkované (Merritt, 2022).

Transformac¢ni modely v soucasné dobé naprosto dominuji celému odvétvi umélé
inteligence, a to prevazné diky velkym jazykovym modelim (,large language models®)
a zpracovani ptirozeného jazyka (,,natural language processing®).

Asi nejznaméjSim soucasnym zastupcem velkych jazykovych modelt je GPT-4
(,,Generative Pretrained Transformer 4°) od firmy OpenAl nebo BERT (,,Biderectional
Encoder Representations from Transformers®) od firmy Google. Tyto modely transformac¢ni
sité¢ jsou navrzeny a vytrénovany K tomu, aby dokazaly generovat lidsky text. Funguji na
zakladé statistické analyzy, kdy zpracovavaji obrovské mnozstvi textu a uci se na téchto datech
predvidat, jaka slova nejpravdépodobnéji ndsleduji po jinych slovech. Diky tomu vznika dojem,
ze model chape kontext lidskych vét a je schopen na né reagovat stejnym zptisobem jako by
reagoval ¢lovek. Zpracovani pfirozeného jazyka je obor informatiky a umélé inteligence, ktery
se zabyva pravé interakci mezi pocitatem a lidskym jazykem. Tento obor se snaZi naucit
pocitace porozumét, interpretovat a generovat lidsky jazyk tak, jak to délaji lidé (Merritt, 2022).

Obecné je tento druh siti teprve na vzestupu a da se oc¢ekavat, ze v nasledujicich letech
bude udavat smér, kterym se bude vyvoj umélé inteligence vyvijet. Uz v souCasné¢ dob¢ se
osveédcil v celé fade aplikaci: strojovy preklad, generovani textu, porozuméni textu, prevedeni

textu na fe¢ v realném Case a mnoho dalSich.

58



3 NAVRH A REALIZACE SERVEROVE CASTI APLIKACE

Aplikace vyuziva topologie server-klient, kde je serverova ¢ast zodpovédna za vypocty
a praci s daty a klientska ¢ast aplikace predstavuje webové rozhrani, se kterym interaguje
uzivatel. Klient mtize byt obecné jakékoliv zafizeni/aplikace, ktera umi posilat http pozadavky.
Server je poté zodpovédny za odesilani odpovédi na tyto pozadavky. Jejich vzajemna
komunikace a sdileni dat je zprostiedkovana skrze REST API (,,Representational State Transfer
Application Programming Interface®). Jedna se o architektonicky styl, ktery vyuziva standartni
metody a protokoly http pro komunikaci mezi klientem a serverem. Zakladni vlastnosti REST
API je bezstavovost, to znamend, ze kazdy pozadavek musi obsahovat vSechny informace
potiebné k provedeni dané operace. Vyuzivaji se zékladni http metody jako: GET (¢teni), POST
(vytvoreni), PUT (aktualizace), DELETE (smazani) a dalsi (Redhat, 2020).

Klient 1

Klient 2

Server

Klient 3

Klient 4

HTTP poZadavky
a odpovédi

Obr. 33 - Topologie server-klient (zdroj: vlastni)

Data se sdileji bud’ ve formatu JSON (,,Javascript Object Notation*) nebo XML
(,.Extensible Markup Language). Topologie server-klient spolu s vyuzitim REST API je

popularni volbou ve tvorbé webovych aplikaci pro jeji rozsifenost, jednoduchost a bezpecnost.

JSON G ; XML
{ <sitové_rozhrani>
"typ_rozhrani”: "Ethernet”, <typ_rozhrani>Ethernet</typ_rozhrani>
"MAC_adresa”: "0@:1A:2B:3C:4D:5E", <MAC_adresa>00:1A:2B:3C:4D:5E</MAC_adresa>
”IP,;dresa”: "192.168.1.10", <IP_adresa>192.168.1.10</IP_adresa>
"subnet_mask": "255.255.255.0", <subnet_mask>255.255.255.0</subnet_mask>
"stav”: "Aktivni” <stav>Aktivni</stav>
} </sitové_rozhrani>

Obr. 34 - Ukazka formatu JSON a XML (zdroj: vlastni)

59



3.1 ZVOLENY PROGRAMOVACI JAZYK

Jako programovaci jazyk pro tvorbu serverové ¢asti byl zvolen Python, konkrétné jeho
posledni verze 3.11. Jednd se o popularni, vysokouroviiovy, multiparadigmaticky jazyk
vytvofeny v roce 1991 Guido Von Rossuem. Python je univerzalni programovaci jazyk, se
kterym lze vytvaret Sirokou skalu aplikaci, jako jsou webové aplikace, strojové uceni, datova
veéda, systémova administrace, automatizace procest, vyvoj vestavénych zafizeni a mnoho
dalSich. Python patii mezi interpretované jazyky, coZ znamena, ze na rozdil od kompilovanych
jazyku jako je C/C++, které ptelozi pomoci kompilétoru cely sviij zdrojovy kéd do strojového
kédu, se kterym nasledné miize operacni systém pracovat, musi pouzit interpret. Interpret je
mozné piedstavit si jako software, ktery éte zdrojovy kod a fadek po tadku jej preklada do
strojového koédu za béhu programu. Nevyhodou je potfeba nainstalovaného interpretu na
cilovém pocitaci a pomalejsi provadéni kodu oproti kompilovanym jazykam, ale zato poskytuje
moznost rychlejsiho vyvoje aplikaci a lepsi pfenositelnost mezi riznymi platformami. Obecné
hlavni nevyhodou interpretovanych programovacich jazyka je, Ze nejsou schopny odchytit
chyby, které se objevi pti kompilaci u jazykl jako C/C++, ale az za béhu programu. Python
umoznuje vyuziti knihoven tfetich stran jako napiiklad Numpy (knihovna pro matematické
operace) nebo Matplotlib (knihovna pro tvorbu grafit), které 1ze jednoduse instalovat pomoci
systému pro spravu balickt pip (,,Preferred Installer Program®). Syntax pro instalaci je ,,pip
install nazev_balicku* (Yan, 2023).

Aplikace byla vyvijena na opera¢nim systému Windows 10 ve vyvojovém prostiedi
IntelliJ IDEA Ultimate od firmy Jet Brains. Projekt je zaroven verzovan pomoci Gitu a ulozen

na GitHubu. Vyvoj projektu je tak zaznamenan v podobé jednotlivych commitl a jejich zprav.
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3.2 ARCHITEKTURA SERVEROVE CASTI

Serverova c¢ast vyuziva OOP (,,object oriented programming®) paradigma a jeji
slozkova struktura odpovida rozdéleni podle funkci (,,Structure By Features®). To znamena, ze
projekt je rozdélen na jednotlivé adresare, kde kazdy z adresait obsahuje kod rozdéleny do tiid,
ktery je nezavisly na ostatnich Casti projektu. Toto rozlozeni umoziuje lepsi kohezi a snizenou
miru couplingu kodu, ktery je tak snadnéji udrzovatelny a rozsifitelny. Zaroven je tak mozné
jednoduseji otestovat kazdou ¢ast kodu, protoze jsou nezavislé na ostatnich. Slozkova strukturu

znédzornuje nasledujici obrazek.

Root

- assets

- src
-- api
-- data_browsing
--enum
-- logger
-- models
-- output
-- post_processing
-- pre_processing
-- processing
-- testing
--tmp
-- topology_models
-- trained_models
-- training
-- utils

- main_online.py
- main_offline.py

Obr. 35 - Slozkov4 struktura
(zdroj: vlastni)

Serverova ¢ast aplikace jako takova se dé€li na dvé, na sebe navzajem nezavislé aplikace.
Prvni aplikace se vyuziva K trénovani a testovani modell sité a uzivatel s ni nema moznost
interagovat v ramci webu. Pro leps$i prehlednost je tato ¢ast nazvana ,,Offline Cast aplikace®.

Druhé aplikace predstavuje feSeni zadani prace a sklada se z moduld, se kterymi uZivatel
muze interagovat skrze webové rozhrani a je zodpovédnéd za zpracovani vstupniho obrazku

a jeho vraceni v PDF podobg¢. Pro pfehlednost je tato ¢ast nazvana ,,Online Cast aplikace®.
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3.3 ONLINE CAST SERVEROVE APLIKACE

Pfedtim nez je mozné popsat princip aplikace a jak fesi jednotlivé procesy v ramci ICR,

je potieba se zaméfit na prakticky problém aplikaci optického rozpoznévani znaki a tou je

kvalita vstupnich dat. Jak bylo zminéno v kapitole 1.3.5 , rozpoznani znakti mtize byt v piipadé

Spatné kvality obrazu prakticky nemozné a problematika spravného nastaveni parametrt je

velmi obsdhlé téma. Univerzalni nalezeni spravnych parametr za kazdych podminek by

vyzadovalo dlouhodob¢jsi vyzkum a vyvoj dalsi neuronové sité, ptimo specializované na tuto

problematiku. Re$enim je tak uréity kompromis, kdy vstupni data maji urita kritéria, ktera

musi splnit, aby bylo mozné optické rozpoznani textu provést. Tato kritéria jsou nasledujici:

Text musi byt anglicky psany tiskacim pismem (velké i mala pismena);

Modely nepodporuji detekei Cislic a specidlnich znaki a nerozliSuji velikosti
pismen (odtvodnéni v kapitole 3.4.1.1);

Text by mél byt napsany propiskou nebo centropenem, tak aby jednotliva
pismena neméla prerusované kontury;

Text musi byt psdn na bilém nezmackaném papiru bez linkovani (linky je mozné
predkreslit tuzkou pro splnéni dal$i podminky a pak je vygumovat);

Text musi mit konstantni vysku fadku a jednotlivych pismen,;

Pismena nesmi byt namacknuta na sebe, zaroven mezi jednotlivymi pismeny
nesmi byt moc velkd mezera (idedln¢ trochu mensi nez Sitka daného pismene);
Carky ve vété, by mély zaéinat na spodni trovni fadku, mély by byt krat$i nez
pismeno ,,i* a nemély by byt psany pod tthlem, ale pokud mozno kolmo k tadku;
Obrazky v ramci fotky musi byt ohraniceny ¢tvercem/obdélnikem tlustou carou
(idealné aspon 2x tloustky pisma);

Fotka by méla obsahovat pouze vyfiznuty text s obrazky;

Fotka by neméla byt pootocena,;

Znaky, které nemaji byt detekovany (vySkrtnuty znak) musi byt uzavien do
vyplnéného ¢tverce/obdélniku;

Fotka by méla byt focena ze vzdalenosti 30-40 cm a neobsahovat stin.
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3.3.1 Koncepéni princip aplikace

Na webovou ¢ast aplikace je mozno nahlizet jako na tzv pipelinu (rouru), kterd ma na
svém zacatku vstupni data v podobé JPG / PNG formatu, na ktera sekvencné aplikuje urcité
operace ana jejim vystupu je PDF s rozpoznanym textem. Uzivatel skrze webové rozhrani
nahraje obrazek na server, ktery jej pfedzpracuje a vrati klientovi jeho originalni podobu
s ptfidanym odsazenim obrazku po jeho stranach. Tim obrazek ziska spravné rozméry pro dalsi
operace. Na tomto obrazku pak uzivatel pomoci canvasu (platna) a pfimek nastavi vysku radkii,
aby bylo mozné obraz efektivnéji segmentovat. V ramci vyvoje byla ozkouSena jak varianta
Houghovy transformace, tak projekéniho histogramu, ale ani v jednom ptipad¢ nebyly vysledky

dostate¢né¢ uspokojivé.

RESTAPI || Vstupni data |> Predzpracovani - Segmentace » Zpr‘a.covanl dat)
obrazu obrazu (klasifikace znaku) —‘
Ly Postprocessing dat > Preyede[n davt do pdft Vysledné PDF
(korekce) formatu véetné obrazku

Obr. 36 - Ilustrace principu pruchodu dat ICR pipelinou (zdroj: vlastni)

Modul ptedzpracovani a segmentace obrazu byl dlouho testovan s cilem najit optimalni
parametry pro obraz odpovidajici kvalité, kterou by mél mit, paklize jsou dodrZzeny vyse
zminéné body. Vysledkem je tak vyuziti dvou riznych binarizovanych obrazk, které obsahuji
vyznacené bounding boxy okolo jednotlivych pismen, jeden s odstranénym Sumem a druhy bez
odstranéného Sumu. Pro nékteré fotky totiZ odstranéni Sumu zpisobuje, Ze dojde k poSkozeni
kontur jednotlivych pismen, coZ se negativné odrazi pozd€ji béhem samotné klasifikace.
V nékterych extrémnéjSich ptipadech ani nemusi dojit k spravné detekci kontur pismene,
protoze vlivem aplikace odstranéni Sumu dojde k rozpadu kontury na né¢kolik mensSich. Hlavni
negativni vliv ma zejména zmackani papiru a stin na papiru v momenté pofizovani fotografie.
Uzivateli jsou tak po nastaveni vysky fadkovani vraceny oba tyto obrazky a je na ném, aby
zvolil, ktery obrazek ma lepsi kvalitu. To znamena obrazek, ktery ma bounding boxy kolem
vSech pismen a zaroven, kde maji pismena neporusené kontury.

Jakmile uzivatel vybere jeden z obrazkii a odesle ho na server, dojde ke spusténi
samotného klasifikacniho procesu, kdy jsou modelu neuronové sit€ postupné na vstup
pfedkladany jednotlivé znaky nalezené béhem segmentace obrazu. Po klasifikaci vSech znaki
jsou data spojena do uceleného textového fetézce, ktery je naformatovan (velka a mala pismena,

mezery mezi jednotlivymi slovy, ¢arky a tecky ve vétach) a nasledn€ vlozen na vstup modulu
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post-zpracovani. Po oSetieni textu je vysledny text vlozen do PDF souboru, kam jsou pfidany
obrazky (pokud se ve vstupnich datech n¢jaky nachézel) a tento PDF soubor je vracen klientovi,
odkud si jej uzivatel mize stahnout do svého pocitace. Jak je vidét na obrazku €. 36 tak pipelina
vyuziva celkem Sest riiznych modulti, kterymi data musi projit. Jednotlivé moduly jsou popsany

Vv nasledujicich kapitolach.

3.3.2 Modul REST API

Jak bylo zminéno jiz v kapitole 3 , REST API funguje jako vstupni bod do aplikace.
Pro jeho tvorbu a samotny webovy server byl vyuzit framework FastAPI. Framework je mozné
si predstavit jako skupinu knihoven, pospojovanych do takové struktury, ktera umoziuje
vyvojafi jednodusi a efektivnéjsi vyvoj aplikace. FastAPI je velmi populdrni framework
v komunité vyvojaii webovych technologii. Mlize za to primarné jeho rychlost, robustnost,
jednoduchost, automatickd dokumentace (Swagger) a vyuziti ASGI (,,Asynchronous Server
Gateway Interface™) architektury, kterd je oproti klasické WSGI (,,Web Server Gateway

Interface®) architektuie, kterou vyuzivaji konkuren¢ni frameworky (Flask, Django), rychlejsi.

3.3.2.1 Koncové body

REST API je tvofeno tzv. koncovymi body (,.,end-point*), coz jsou konkrétni URL
cesty, resp. sufix na konci URL oddéleny lomitkem, na které jsou sméfovany pozadavky
klienta. Za timto koncovym bodem se pak skryva obsluzny kod, ktery ma vykonat pozadovanou
operaci a vratit odpovéd’ klientovi. Aplikace ma celkem 4 koncové body:

e /upload,;

e /preprocess;
e /start-ocr;

e /models.

Prvni koncovy bod slouZi k nahrani fotky na server a vrati klientovi jeji originalni
variantu, ale s rozsifenymi okraji, aby bylo mozné na fotce nastavit vySku fadkovani a jeji
rozméry odpovidali rozmérim fotky potom, co projde pfedzpracovanim. Druhy koncovy bod
slouzi k provedeni predzpracovani a segmentaci a uzivateli vraci, jiz zminéné dvé varianty
binarizovaného obrazku se zobrazenymi bounding boxy. Tteti koncovy bod slouzi k provedeni
samotného rozpoznani znakll ve varianté obrazku, kterou uZivatel vybere. Zde se kombinuji
jednotlivé operace rozebrané v dalSich kapitolach. Server po ukonceni procesu vrati ZIP

soubor, ktery obsahuje dva PDF soubory, prvni obsahuje text, jak jej rozpoznala neuronova sit’
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spolu s obrazky a druhy obsahuje rozpoznany text, ktery prosel post zpracovanim a obrazky.

Posledni koncovy bod vraci seznam dostupnych modela siti, které uzivatel mize zvolit.

3.3.3 Modul pfedzpracovani obrazu

Tento modul je tvofeny tfidou ImgPreProcessor, ktera dédi z abstraktni tiidy
AbstractimgPreProcessor, kde jsou definované jednotlivé metody, které je potieba
implementovat. Na tento modul je mozné nahlizet jako na samostatnou pipelinu, kde obrazy
musi projit sérii sekven¢nich operaci. Tyto operace jsou implementovany s vyuzitim knihovny
OpenCV, coz je velmi popularni knihovna napsana v jazyce C++ pro manipulaci s obrazem.

Jeji API napsané v Pythonu je dostupné v ramci bali¢ku opencv-python.

Vstupni Osetreni rotace Rozsifeni obrazu .| Pfevedeni obrazu do Binarizace
grayscale obrazu ‘|

N

obraz obrazu 0 okraj

L Qdstranéni Sumu —> [binarizovany obraz + Sum, binarizovany obraz bez Sumu]

Obr. 37 - Tlustrace principu priachodu dat pipelinou pro pfedzpracovani obrazu (zdroj: vlastni)

Jednotlivé kroky jsou implementovany v ramci metody run_pre_processing, ktera
pfijima dva vstupni argumenty: systémovou cestu k uloZené fotce a proménnou typu boolean,
ktera v metodé¢ nastavuje, jestli se bude zprocesovavat jednotlivé pismeno nebo celkova fotka.
Tato proménna je zde z divodu, Ze tento modul je taktéz vyuzivan testovacim modulem
popsanym v kapitole 3.4.2.2 a v takovém ptipad¢ se aplikuji trochu odli$né parametry metod.
Vysledky  jednotlivych  operaci jsou pak ukladany do  adresafe  tmp/img-
processing/results/nazev_obrazu. Diky tomu je mozné zaznamenavat postup a vysledky

jednotlivych operaci, coz velmi napomohlo vyvoji této pipeliny.

3.3.3.1 Odstranéni rotace

Prvnim krokem je korekce piipadné nezddouci rotace. Tuto korekci implementuje
metoda _deskew(). Ta vyuzivd Houghovu transformaci Kk nalezeni pfimek predstavujici
jednotlivé fadky v obrazu. Pokud neni detekovan tthel pootoceni nebo pokud nejsou detekovany
zadné piimky (napiiklad u obrazu s jedinym fadkem textu), metoda vraci obraz, ktery dostala
ve vstupnim argumentu. Pokud je detekovan uhel natoceni tak se vyuzije funkci z knihovny

OpenCV getRotationMatrix2D() a warpAffine(), které zajisti korekci natoceni.
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3.3.3.2 RozSireni obrazu o okraj

Dalsim krokem je rozsiteni obrazu o okraj. Tato operace je implementovana metodou
_add_padding(). Ta vyuziva metodu copyMakeBorder() z knihovny OpenCV K rozsifeni
obrazu o 80 bilych pixeld na kazdé strané. Tato operace je vyuzita z toho divodu, Ze pokud je
vlozena fotka, kterd je ofiznutd zptisobem, Ze se pismena dotykaji hran obrazku, tak nemusi

dojit ke spravné segmentaci téchto znaki.

3.3.3.3 Prevedeni obrazu do grayscale a jeho binarizace

Aby bylo mozné provést binarizaci (prahovani) obrazu je nutné jej nejdiive prevést
z barevné varianty do grayscale (odstiny Sedé barvy). Tuto operaci implementuje metoda
knihovny OpenCV snazvem cvtColor(), ktera vyuziva vazeny primér, jak bylo zminéno
v kapitole 1.3.1 .

Nasledné dochazi k adaptivni binarizaci obrazu s vyuzitim funkce knihovny OpenCV
adaptiveThreshold(src, maxValue, adaptiveMethod, thresholdType, blockSize, C), ktera je
implementovana v ramci metody _apply_thresholding(). Parametry metody maji nasledujici
vyznam:

e src — vstupni grayscale obraz, nad kterym se provede operace;

e maxValue — hodnota pfifazena pixelim, které piekro¢i adaptivni prah, v tomto
pfipad¢ je nastavena na 255 (bila barva);

e adaptiveMethod — metoda pouzita k vypoctu adaptivniho prahu, v tomto pfipadé
je vyuzita metoda ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, ktera adaptivni prah
vypocte jako vazeny soucet hodnot sousedstvi pixelu, kde vahy jsou
Gaussovské;

e thresholdType — typ prahovani, ktery se ma pouzit, v tomto piipadé je pouzit typ
THRESH_BINARY (pokud je hodnota pixelu vyssi nez prah, tak je nastavena na
hodnotu maxValue, v opa¢ném piipadé je nastavena na 0);

e DblockSize — velikost sousedstvi pouzitého k vypocétu prahu pro kazdy pixel,
V tomto ptipad¢ je tento parametr empiricky nastaven na hodnotu 65;

e C — konstanta odectena od vypocitaného prahu, coz pfidava urcitou flexibilitu

V prahovani, v tomto piipad¢ je hodnota empiricky nastavena na 23.
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3.3.3.4 Odstranéni Sumu

Posledni operaci je odstranéni Sumu implementovana metodou _remove_noise(). Ta
vyuziva jadra o velikosti 3x3 a sekventné jej aplikuje v operacich dilatace, eroze,
morfologického uzavieni a rozmazani pomoci medianového filtru. Tato kombinace riznych
metod je opét vysledkem pokust odstranéni Sumu na rtiznych obrazech a v pfipadé dodrzeni

kritérii zminénych v kapitole 3.3 funguje uspokojive.

3.3.3.5 Ukazka jednotlivych vysledki prichodu pipelinou

Obr. 38 - Vstupni obraz (zdroj: vlastni)

Obr. 39 - Vstupni obraz po korekci rotace (zdroj: vlastni)
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Obr. 40 - Obraz s rozsifenym bilym okrajem (zdroj: vlastni)

Obr. 41 - Obraz ptevedeny do grayscale (zdroj: vlastni)

68




ch[u’ne Lcar'nfnﬂ is i’aFiJ@ ctmnﬂing '”u, woru, a’mpa,cf/kog |
'Va/t"l'ou.s mc!usfries‘ Ej a,afoma,fl'nﬂ a,nJ oﬂfmi;_ing rrocasses..
It ivolves a/gow'ﬂwns that learn from fmffems of dafa and
then app/ﬂ this kﬂow/&/ae 7Lo make. Fch/'c f'rans. A poFu,/ar
usecase is Fredl‘cf/'ve 1770,/'nfena,nce,wé)erc ML m/%owﬂ:ms
analyze /u'_sfom’aa,/ /mc/u'ne J@faz fo prea’/of f'wLarc' /)reakJov/nsl
fhereéj saviig frme and l'e(fwc/'nﬂ costs. /\/cura/ ncfworks,
& 5all.~se7l of ML, emulafe llu man COQMIf/'Ve procésses,
FI"OVI‘J"ﬂﬂ The a.[ai/(@ to recognize Fafferns ard make com/g/ex
decisions, szb/m”;'canf/j enlm,nc/hj the capabilites of AT syslems,

Obr. 42 - Binarizovany obraz obsahujici Sum (minimalni v tomto piipad¢) (zdroj:
vlastni)
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Obr. 43 - Binarizovany obraz s odstranénym Sumem (zdroj: vlastni)
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3.3.4 Modul segmentace obrazu

Jakmile je obraz v binarizované ptedzpracované form¢ je mozné provést jeho
segmentaci. O tu se stara tiida SegmentationManager pomoci funkcionalit z knihovny OpenCV.

Algoritmus celého procesu segmentace je zobrazen na nasledujicim vyvojovém diagramu.

Volani metody
start_pipeline()

Pozn.: ROl = Region Of Interest

Vrat pole objektd

SegmentationMaodel

Viymazani a znovu
vytvofeni adreséafe tmp

posledni kontura CYKLUS

v
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bounding baxu pro
aktualni konturu

Deklarace a initializace
proménnych
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rozmery identification hodnotu —
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WHITE_SPACE
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néjaks
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LETTER

r
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SegmentationModsl |

Obr. 44 - Algoritmus segmentace obrazu (zdroj: vlastni)
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Knalezeni vSech kontur se vyuziva funkce findContours(), ktera implementuje
Suzukiho algoritmus zminény v kapitole 1.4.4 . Stejné jako v ptipadé¢ modulu ptedzpracovani
obrazu se v8echny dil¢i vysledky ukladaji do adresare tmp/img-segmentation, kde jsou nadale
rozttidény do dalSich podadresaiti podle typu. Jakmile jsou nalezeny vSechny kontury, tak na
zakladé hodnot, které uzivatel nastavil (vyska fadkovani a offset v ose Y) je mozné kontury
sefadit s vyuzitim X a Y soufadnic. Kdyz jsou kontury ulozeny v poli ve sméru ¢teni, nasleduje
dalsi ¢ast segmentace. Ta probiha v cyklu, kdy se z kopie obrazu (kopie, do které nezakresluji

bounding boxy) vytizne ROI (,,Region Of Interest*), coz je obsah jednotlivych kontur.

3.3.4.1 Identifikace vySkrtnutych znaki

Nejdiive se vyuziva podminka, kterd ztextu odstrani znaky, které jsou zabarvené
(pteskrtané). Z tohoto divodu, jak bylo jiz dfive zminéno, je potieba aby takovy znak byl
uzavieny ve ¢tverci/obdélniku. Znak je kategorizovan na zaklad¢ poméru tmavych a bilych
pixeld uvnitt ROI. Pokud je ROI vic nez z 95 % vyplnény ¢ernou barvou, je znak vyfazen

a nebude se rozpoznavat.

Spravné Spatné

Obr. 45 - Ukazka zaCernéni pismene pro jeho vyfazeni
z klasifikace (zdroj: vlastni)

3.3.4.2. Identifikace obrazkua

V dal$im kroku se podminkou zjiStuje, jestli aktudlni ROI neni obrazek. Tato kontrola
funguje jednoduse na principu porovnani velikosti ROI aktualniho vzorku a priimérné velikosti
vzorku. Pokud je aktudlni ROI vétSi nez 10ti ndsobek primérné hodnoty, je tato oblast
identifikovana jako obrazek. Ten je na zdklad€ soufadnic vyfiznut z plivodniho barevného

obrazku ulozeného v adresafi tmp (ne jeho binarizované podoby) a ulozen zpét do adresare
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tmp/img-segmentation/pictures. Diky tomu je mozné ho na konci pipeliny pfidat do PDF
souboru. V piipadé, ze je ROI identifikovan jako zacernény znak nebo jako obrazek, dojde

k ukonceni soucasné iterace cyklu a cyklus pokracuje dalsi iteraci.

3.3.4.3 Identifikace zbytku prohledavanych oblasti

V tento moment se algoritmus dostava ke své stézejni Casti a tou je identifikace ROI na
zaklad¢ rozmérl a umisténi v rdmcei fadku. Znaky se ve vysledku ukladaji do pole tvotfeného
objekty typu SegmentationModel. Kazdy ulozeny segmentovany znak ma tak spolu se svoji
bitmapou spojeny identifikator uréeny pomoci enumeracni t¥idy ldentificationEnum. Ta
deklaruje, Ze jednotlivé znaky mohou byt bud’ tecky na konci véty, carky ve vété, pismena nebo

pismeno po némz nasleduje mezera.

[@dataclass

SegmentationModel:
bitmap: numpy.ndarray

identification: IdentificationEnum

IdentificationEnum(IntEnum):

DOT = ©

COMMA = 1

LETTER = 2
WHITESPACE_LETTER = 3

Obr. 46 - Tiida SegmentationModel (zdroj: vlastni)

Aby bylo mozné klasifikovat dle tohoto rozdé€leni, je vytvofena proménna right_space,
coz je bitmapa, kterd predstavuje oblast vpravo od ROI se stejnymi rozméry. Pokud je pomér
bilych pixell vyS$si nez 98%, tak se aktudlni ROI mtze klasifikovat bud’ jako tecka, ¢arka nebo
pismeno po némz nasleduje mezera. V piipadé, ze je pomér bilych pixelt nizsi nez 98 %, tak
je uvazovano, zZe se vpravo od prohledavané oblasti nachazi dalsi znak, a tudiz je aktualni ROI
identifikovan jako pismeno nastavenim proménné identification na hodnotu LETTER.

Nejdiive se podminkou testuje, jestli ma aktudlni ROI rozméry odpovidajici tecce
a jestli se nachazi v ramci fadku na jeho spodni hranici (brano dle Y hodnoty). Pokud je

podminka vyhodnocena jako False, vstupuje cyklus do dalsi podminky, ktera testuje, jestli ROI
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odpovida rozméry a Y soufadnici ¢arce. Pokud je i tato podminka vyhodnocena jako False, je
znak identifikovan jako pismeno, po némz nasleduje mezera.

Rozméry carek a teCek ve vété jsou definované s vyuzitim vzorového obrazku, na
kterém byly nastaveny takové parametry segmentace, aby pro dané rozméry tecek a ¢arek byl
algoritmus schopny tyto znaky spolehlivé segmentovat. Pro priklad v tomto vzorovém obrazku
byla primérna vyska a $itka teCky okolo 5 px a jeji ROI tak lze uvazovat jako ¢tverec. Aby se
zapocital fakt, ze kazdy clovek pisSe teCky ve véte jinak tlusté, doslo k rozsifeni hodnot, které
mohly byt povazovany za teCku od 4 px do 7 px. Cokoliv vétsiho uz v testovaném obraze
nevypadalo jako tecka na konci véty. Tecka taky nemusi mit nutné ¢tvercovy tvar ROI, a tak je
jako tec¢ka zaznamenana jakakoliv oblast ROI, jejiz vyska a Sitka spadala do rozsahu 4 — 7 px
a vSech moznych permutaci téchto hodnot (tzn. 4x4, 4x5, 4x6, 4x7, 5x4 atd.). Stejnym
zpisobem je postupovano u carek, u kterych se predpoklada, ze jejich ROI bude mit tvar
obdélniku, kde rozsah jeho hodnot pro vysku je 9 px az 16 px a rozsah hodnot sitky je 1 px az
6 pX.

3.3.4.4 OSetreni problematiky riizné velkych vstupnich dat

Tyto konkrétni hodnoty ale maji vyznam jen pro tento konkrétni vzorovy obraz, protoze
obrazy s jinymi rozméry, budou mit také jiné rozméry pisma, ¢arek a tecek. ProtoZze vstupni
fotka ma byt ve formé pouze ofiznutého textu (a obrazku), tak je mozné svazat tyto konkrétni
hodnoty s velikosti obrazku. To znamena, ze je mozné vytvofit konstanty, kterymi lze vynasobit
sitku a potazmo vysku fotografie, a dosahnout tak ziskani rozsahu rozméru, které pro dany
obraz odpovidaji teckam a ¢arkam ve véteé. Stejnym zplisobem je feSena minimalni hodnota
rozeznavanych kontur (hodnota, kdy se dana kontura registruje a kdy uz se bere jako zbytkovy
Sum a ignoruje se). Ve vzorovém obrazu tato hodnota odpovidala 4 pX, a protoZe ptivodni obraz
mél velikost 765 578 pX, tak pro vyslednou nasobici konstantu plati vztah:

4 (17)
= = . —6
_CONTOUR_SCALE_CONSTANT 765578 52-10

Kdyz se touto hodnotou vynésobi velikost vstupni fotky (vyska - Sitka), tak jejim vysledkem je
minimalni plocha kontury.

Stejného piistupu se vyuZziva v nastaveni Sitky mezery mezi jednotlivymi slovy, protoze
néktera pismena jako ,,i* nebo ,,I maji mensi hodnotu proménné right_space a timto zptisobem
se tento fakt kompenzuje. Kdyz by totiz autor klasifikovaného textu udélal moc velkou mezeru
mezi jednim z té€chto pismen a dal$im pismenem, mohlo by dojit k situaci, kdy pismeno bude

identifikovano jako pismeno na konci slova a pti rekonstrukci textu by tak na misté slova doslo
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k rozdéleni mezerou. Z toho divodu maji pismena, jejichz ROI ma stejnou Sifku jako ¢arka ve

vété nastavenou veétsi Sitku prohledavaného prostoru v proménné right_space.

3.3.4.5 Ukazka vysledku segmentace
Jakmile algoritmus identifikuje aktudlné¢ zpracovavany ROI, nakresli kolem ngj
bounding box. Zelenou barvou jsou oznacena normdalni pismena, fialovou pismena na konci

slova, tyrkysovou ¢arky a tecky na konci véty a cervenou barvou obrazky.

ﬂiereén S!J.Wnﬁl fllma MJI FeJmumg] aasfb N:u-m( ne_: |
w Il suksaﬁ aﬂﬂ[ emulale human ooqulm PrOCE SSes,

pmwc{mq The m{n; ﬁﬂ 'h: recoqpize Emff’eml wnd make
gomp/e.pg  Deeisions, srqmi‘rmn%ﬂ mzmncmﬁ] the copa bilifies

of! Al sYs f=ms.

Obr. 47 - Ukazka segmentace obrazu s vyzna¢enym fadkovanim (zdroj: vlastni)
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Obr. 48 - Vstupni obraz, na ktery se aplikovaly operace piedzpracovani a segmentace obrazu
(zdroj: vlastni)
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3.3.5 Klasifika¢ni modul

Po dokonceni segmentace obrazu jsou data jest¢ dodatecné upravena ptidanim okrajii
0 velikosti 4px po kazdé¢ stran¢ a nasledné je vzorek upraven do rozméra 28x28 pixeli. Vzorek
se jesté prevede z podoby, kdy je Cerny text na bilém pozadi na bily text na ¢erném pozadi, coz
je format, ve kterém jsou ulozena data v EMNIST datasetu. Nésledné je pole téchto vzorka
pfedano modulu pro klasifikaci jednotlivych znaki.

V tomto modulu, ktery je tvofen tfidou PredictionManager se deklaruje nové pole
_results. Piedané pole se poté prochazi v cyklu a objekty s identifikatorem oznacujici tecku
a ¢arku se tak mohou do pole _results ulozit rovnou bez nutnosti vyuziti neuronové sité.
Bitmapy, jejichz identifikator je bud’ LETTER nebo WHITESPACE_LETTER, jsou pak piedany
na vstup zvoleného modelu neuronové sité ke klasifikaci. V ptipad¢ klasifikace bitmapy
spojené s identifikatorem WHITESPACE_LETTER se po ulozeni rozpoznané hodnoty do pole
_results nasledné jesté ulozi znak mezery. Toto pole nasledné projde dalsim cyklem, ktery
naformatuje velikosti pismen a mezer mezi znaky tak, aby odpovidaly standartni stavbé véty.
To znamen4 velka pismena na zacatku véty, mezery po Carkach ve vété a ukonceni véty teckou,
za kterou nasleduje mezera. Aplikace tedy neumoziuje rozeznavani jmen a nazvu, takze jsou

zapsany malym pismem.

3.3.5.1 Potencialni FeSeni rozeznani velkych pismen nazvu

Problém rozpoznavani velkych pismen v nazvech by mohl byt feSen pfidanim dalsi
metody do modulu post-zpracovani obrazu, ktera by obsahovala slovnik slov, ve kterém by byla
uloZena jména, potazmo nazvy mist. Tim by bylo mozné oSettit fakt, Ze sit’ neni schopna rozlisit

mezi velkym a malym pismem, jak bude zdivodnéno v kapitole 3.4.1.1.

Vysledkem tohoto modulu je uceleny textovy fetézec, ktery uz formatovanim odpovida

psanému lidskému textu, tak jak jednotlivé znaky klasifikoval model neuronové sité.

3.3.6 Modul post-zpracovani textu

Tento modul reprezentovany tiidou OpenaiOCRPostprocessing je poslednim kusem
kodu, kde dochazi k manipulaci s daty. Vyuziva dveé rizné varianty apravy textu. Tou prvni je
lexikalni korekce textu s vyuzitim knihovny pyspellchecker. Textovy fetézec ziskany
z klasifika¢niho modulu je rozdélen na jednotliva slova pomoci split() funkce. Tato slova jsou

nasledné¢ porovnana se slovnikem existujicich slov. Funkce correction(word) tiidy
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SpellChecker() v argumentu pfijima slovo a vraci slovo, které vyhodnoti jako
nejpravdépodobnéjsi variantu. V piipadé, Ze je jako argument pfedano spravné zapsané slovo,
funkce neprovede zadnou operaci a ulozi do pole opravenych slov ptivodni slovo. Vysledné

pole opravenych slov se pak nasledné opét spoji do naformatovaného textového retézce.

3.3.6.1 Vyuziti generativniho modelu pro korekci vysledku ICR

Druhou variantou je vyuziti API velkého jazykového modelu (LLM) od firmy OpenAl
snazvem GPT3.5-Turbo. Jedna se o zpoplatnénou sluzbu, kde si uzivatel muze vybrat
Z mnozstvi vytrénovanych generativnich modelt firmy OpenAl. Plati se za vyuziti poctu
tokend, které predstavuji zakladni jednotku textu, kterou model zpracovava. Token tak muize
byt jedno pismeno nebo i slovo, a to jak na vstupu (text co zaslete modelu) tak na vystupu (délka
textu odpovédi generovand modelem). Cena a maximalni pocet tokenl zalezi na jednotlivych

modelech. Pro vyuzity model GPT3.5-Turbo je cenik nasledujici:

Model Input Output
4K context $0.0015 / 1K tokens $0.002 / 1K tokens
16K context $0.003 / 1K tokens $0.004 / 1K tokens

Obr. 49 - Cenik vyuziti API modelu GPT3.5-Turbo (https://openai.com/pricing, 2023)

Princip této varianty korekce je takovy, ze na vstup modelu se skrze vefejného API
Vv definovaném formatu odesle prompt (vstupni dotaz/pozadavek) s nasledujicim textem.

,,Following sentences are result of OCR and contain lexical errors and malformations.
Please refactor it so the context of the sentences makes sense. Put $_START_$ sequence before
start and $_END_$ sequence after the end of whole text, so it can be parsed. Do not format text
any other way, return the result as plain text. Here are the sentences: “
Za timto vstupnim poZadavkem se vloZi opraveny text ziskany béhem prvni varianty korekce.
Model nasledné vygeneruje patiicnou odpovéd s rekonstruovanym textem ohrani¢eny
poZzadovanou sekvenci $_START _$a$ END_$. Tato odpovéd’ je nasledné parsovana a uloZena
do textového souboru v adresari output.

Nasledujici tfi podkapitoly porovnavaji vysledky obou korekei viici naformatovanému

textu na vystupu z neuronové sité.
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3.3.6.2 Naformatovany vysledek z neuronové sité

,Machne learnng is rapi df y changihg the worid, impafti ng varims industri es
byautomati ng ahd optimzing processes. It involves aigorifhms that tearn from patterns ofdata
and fhen appjy ths knowyedge to make predicti ons. A popuiar use case g predi ¢ ti ve mai n
tenanfe, where ml aigorifhms anahy ze hisfort cal machinedata to predicf futuxe breaildowns,
thereby saving ti meand reducing costs. Neurainetworks, a dsubse t of ml, emuiate human cognf
ti ve processes, providing the abtii ty to recoghrze patterns and make compiex deci sjons,

significaatyy enhahcifjg fhe capabl ii ti es of ai systems.

3.3.6.3 Text po lexikalni korekci

,machine learning is rape of y changing the worid, impact no varies industry es
byautomati no and optimizing processes. It involves algorithms that learn from patterns data
and when apply the knowledge to make predict ons. A popular use case i pedi i ti ve mai i
tenanfe, where my algorithms any ze history cal machinedata to predict future breaildowns,
thereby saving ti meand reducing costs. Neurainetworks, a double i of ml, emulate human conf
ti ve processes, providing the aii ty to recognize patterns and make complex deck sjons,

significantly enhahcifjg the capable ii ti es of ai systems.*

3.3.6.3 Zrekonstruovany text model GPT3.5-TURBO

,Machine learning is revolutionizing the world, impacting various industries by
automating and optimizing processes. It involves algorithms that learn from patterns in data and
then apply that knowledge to make predictions. A popular use case is predictive maintenance,
where algorithms analyze historical machine data to forecast future breakdowns, saving time
and reducing costs. Neural networks, a crucial aspect of machine learning, simulate human
cognitive processes, enabling them to recognize patterns and make intricate decisions, greatly

enhancing the capabilities of Al systems.*
Na zrekonstruovaném textu je vidét stochasticka povaha generativnich modeld. To

znamend, Ze pokud model zpracovava zdeformované slovo a vlozi ho do kontextu celé véty,

pak se mize rozhodnout pouzit uplné jiné slovo, nez kterému je zpracovavané slovo podobné.
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3.3.7 Modul transformace textu do PDF

Tento modul je finalni ¢asti ICR pipeliny, ktera formatuje data ulozena v adresari output
do PDF souboru. K tomu je vyuzito knihovny reportlab, ktera umoziiuje jednoduchou konverzi
dat v .TXT do PDF souboru. Data jsou zarovnanad do bloku s odsazenim od okrajii po obou
stranach. Po vlozeni textu se na konec PDF souboru vlozi obrazky, které byly vyfiznuty
z obrazu v segmenta¢nim modulu zminénym v kapitole 3.3.4.2. Obrazky jsou tak nacteny
z adresafe tmp/img-segmentation/pictures a pokud je potfeba, je pted vlozenim do PDF
upravena jejich velikost se zachovanim poméru stran. Ve vysledku jsou vytvoteny dva PDF
soubory s nazvem postprocessed_data.pdf a raw_data.pdf a jsou vraceny klientovi v podobé

jediného ZIP souboru.

Machine learning is revolutionizing the world, impacting various industries by automating and
optimizing processes. It involves algorithms that learn from patterns in data and then apply that
knowledge to make predictions. A popular use case is predictive maintenance, where algorithms
analyze historical machine data to forecast future breakdowns, saving time and reducing costs. Neural
networks, a crucial aspect of machine learning, simulate human cognitive processes, enabling them to

recognize patterns and make intricate decisions, greatly enhancing the capabilities of Al systems.

Obr. 50 - Vysledny PDF soubor (zdroj: vlastni)

79



3.4 OFFLINE CAST SERVEROVE APLIKACE

3.4.1 Modul trénovani

Tento modul je soucasti prvni aplikace a spada sem obsah slozek: training,
topology_models a trained_models. Tato ¢ast umoziuje trénink jednotlivych topologii siti
prostiednictvim knihovny Tensorflow (viz kapitola 3.4.3 ). Pfedtim, nez je mozné vytrénovat
model s danou topologii, je nutné topologii vytvofit v samostatném souboru a pfidat ji do
adresate topology_models. Jednotlivé soubory v tomto adresafi obsahuji funkce, které vraci
topologii modelu pfi zavolani. Proces trénovani je spolu s procesem testovani mozné zaclit
spusténim souboru main_offline.py. Uzivatel je po spusSténi tohoto souboru vyzvan
prostfednictvim konzole, aby zvolil, jestli chce vytrénovat novy model sité nebo otestovat jeden

ze stavajicich modelt ulozenych ve slozce trained_models.

3.4.1.1 Vyuzity dataset

Pro trénovani bylo vyuzito datasetu EMNIST, coz je rozsiteni znamého datasetu ,,NIST
Special Database 19%. EMNIST obsahuje obrazky ru¢né psanych velkych a malych latinskych
pismen a Cislic o rozmérech 28x28 pixelt a je dostupny bud’ jako CSV soubor nebo jako balicek
v ramci Pythonu. Vice informaci o tomto datasetu lze ziskat v publikaci ,,EMNIST: an
extension of MNIST to handwritten letters® (Cohen, 2017).

Tento set dat mé 6 nasledujicich rozdéleni:
e EMNSIT ByClass: 814 255 znak, 62 nevyvazenych tfid;
e EMNIST ByMerge: 814 255 znak, 47 nevyvazenych tfid,
e EMNSIT Balanced: 131 600 znakd, 47 vyvazenych tiid;
e EMNIST Letters: 145 600 znakt, 26 vyvazenych tfid;
e EMNIST Digits: 280 000 znakd, 10 vyvazenych tiid;
e EMNIST MNIST: 70 000 znakt, 10 vyvazenych tiid.

Aplikace vyuziva variantu Letters z dlivodu vyvaZenosti tfidy a neni tak schopna
detekovat Cislice, ale pouze pismena. V prvotni fazi vyvoje aplikace byla vyuzita varianta
ByClass obsahujici znaky velkych a malych pismen a ¢islic. Jelikoz tato varianta neni vyvazena,
to znamena, Ze obsahuje mnohem vétsi mnozstvi Cislic nez ostatnich znaki, tak dochéazelo
Kk pfeuceni v ramci vzorkd ¢islic. To vedlo k tomu, Ze sit’ ve vétsi mife nespravné klasifikovala
jednotlivé znaky jako Cislice. V ramci vyvoje doslo k oSetfenim typu penalizace tiid, které byly

Vv datasetu zastoupeny ve znacné vétSim mnoZstvi neZ ostatni vzorky, ale toto opatfeni nevedlo
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ke kyzenému vysledku. Po sérii podobnych oSetfeni tak bylo rozhodnuto pouzit variantu
Letters, kterd vykazovala mnohem lepsi vysledky za cenu, ze sit neni trénovana na
rozpoznavani Cislic a rozliSovani mezi malym a velkym pismem. Za upravu velikosti pisma je
tak zodpovédny diive zminény klasifikaéni modul. Zajimavym faktem je, ze snizeni poctu tiid
Z 62 na 26, nemélo negativni vliv na kvalitu rozeznéani velkych a malych pismen v ramci stejné
tiidy. Obecny piedpoklad byl takovy, ze pokud bude mit sit’ moznost naucit se zvIast' tvar
malého a velkého pismena pro danou tfidu, tak dojde ke zlepSeni kvalité klasifikace. Nicméné
Kk potvrzeni toho piedpokladu nedos§lo, minimaln¢ ne v ramci testovani modela, které byly

trénovany v ramci této prace.
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V projektu je tak mozné ve slozce training najit dva soubory, kde prvni soubor
s nazvem: training_manager_for_emnist_csv_dataset.py byl pouzit pro trénovani na datasetu
ByClass a druhy soubor s nazvem training_manager_for_emnist_package.py, ktery byl pouzit

pro trénovani na datasetu ve varianté Letters. Na nasledujicim obrazku je zobrazen vyvojovy

diagram, popisuyjici trénovaci cyklus.

Spusténi
main_offline.py

Vyber operaci trénovani

¥

Vyber dataset

y

Vyber jednu z moZnych
topologii sité

¥

Nastav mnoZstvi epoch
a velikost davky

Pouzit defaultni
augmentacni
parametry?

Ano ¢

Nastav rozsah Natteni topologie
Ghlu natoceni sité

1

-

i

h

Normalizace
trénovacich a
validacnich dat

v

Upraveni rozméra
dat pro potfeby
trénovani a jejich
one-hot kédovani

Nastav rozsah
pribliZeni/oddaleni

UlozZeni parametri
a dalsich udaji do

e

v v

log souboru
Nastav rozsah Nastaveni
posuvu v ose X parametrd uéeni

Nastav rozsah
posuvu v ase Y

Spusténi uceni

Nacteni dat Zatatek nové
z datasetu epochy
Rozqelenl d'at na Ukonéeni epochy
trénovaci a
validacni

Je
splnéna
podminka pro
ukangeni
?

Ukenéeni
algoritmu a
uloZeni modelu do
slozky
trained_models

Obr. 51 - Vyvojovy diagram trénovaciho algoritmu

3.4.1.2 Augmentace vstupnich dat

Jak ukazuje vyvojovy diagram na obrazku ¢. 36, poté, co uZivatel vybere dataset
a topologii sité, tak ma moZnost nastavit augmentacni parametry. Tyto parametry maji za ukol

upravit vstupni obraz — ndhodnym zptsobem ho otacet o dany tihel, pfiblizovat nebo oddalovat
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a posouvat po ose X a Y. Uelem téchto operaci je piedejit pfeucent sité a zarovei zvyseni jeji
robustnosti. V ramci vyvoje bylo otestovano mnozstvi riznych kombinaci parametrd, kde
vysledné parametry nakonec pro vétSinu nové trénovanych modeld zastaly na vychozich
hodnotach, které byly nastaveny néasledovné:

e Rozsah natoCeni: £15 °;

e Rozsah pfiblizeni / oddaleni: +15 %;

e Posuv ve sméru osy X: 0.1;

e Posuv ve sméru osy Y: 0.1.

Pro nékteré modely bylo dosazeno lepsi vysledné presnosti pomoci nastaveni vétSich
hodnot augmentacnich parametrd. Problémem je, Ze hledani vhodného modelu neuronové sité
je dlouhy dynamicky proces, ktery vyzaduje velké mnozstvi Casu a vysoky pocet vytrénovanych
modeld jednotlivych topologii s riznymi parametry a topologickymi upravami. Z tohoto
divodu, aby bylo mozné uc¢innost modelt efektivné porovnat nebyly augmentacni parametry

pro jednotlivé modely ménény.

3.4.1.3 Uprava dat a jejich rozdéleni

Po nacteni dat z datasetu dochazi k jejich rozdé€leni na trénovaci a validacni mnozinu
v poméru 80:20. Vyhodou EMNIST datasetu je, ze v ramci emnist knihovny existuje metoda,
kterd umoznuje extrahovat zvlast subset urceny k trénovani a subset urceny k testovani. Na
trénovaci a validacni mnoZinu tak Ize rozdélit pouze prvni subset a stale mit izolovanou sadu
dat, kterou neuronova sit’ nevidéla a mize se diky tomu vyuzit k otestovani sité. Nasledné se
provede normalizace dat a jejich one-hot kdédovani. Po naéteni topologie sité dochazi
K nastaveni parametrid uceni, coz zahrnuje nasledujici Gpravy. Nastaveni politiky smiSené
ptesnosti (pii vyuziti GPU) na mixed_float_16, ta kombinuje float16 a float32 operace a je
obecné rychlejsi a méné pamétové narocna nez bézny float32. Nasledné se nastavuje

optimalizacni algoritmus uceni.
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3.4.1.4 Nastaveni parametru uceni

V ramci vyvoje opét doslo k porovnani riiznych typti optimaliza¢nich algoritmti s rtizné
nastavenym parametrem learning_rate. Optimaliza¢ni algoritmy byly testovany v ramci dvou
raznych topologii siti (topologie budou rozebrany dale) a jsou uvedeny V nasledujicim
Seznamu.

e RMSprop —uceni vykazovalo vysokou fluktuaci mezi jednotlivymi epochami u
hodnot parametra val_loss a val_accuracy;

e SGD —uceni stale vykazovalo fluktuaci hodnot zminénych parametri, ale v nizsi
mife nez v ptipadé RMSprop algoritmu,

e Adagrad — vykazoval ztestovanych variant nejlepsi vysledky s minimalni
fluktuaci hodnot a nejvyssi dosazenou mirou piesnosti;

e Adadelta — podobné vysledky jako SGD algoritmus;

e Adamax — stejné jako RMSprop vykazuje vysokou fluktuaci hodnot parametru;

e Adam — defaultni algoritmus s nejvice konstantnimi vysledky.

Tyto zavéry byly dosazeny vzhledem ke konkrétnim topologiim sité a nastaveni
parametrl procesu uceni. Nalezeni nejvhodnéjsiho optimaliza¢niho algoritmu je slozity proces,
ktery by mohl obsahnout samostatnou zavérecnou praci. Z tohoto duvodu a vzhledem
Kk vysledkiim byl nakonec pro uceni vyslednych modelt pouzit algoritmus Adam, diky jeho
obecné nejlepsim vysledkim pro rizné dal$i typy topologii. Vysledné nastaveni je tak

zobrazeno na nasledujicim obrazku.

model.compile{optimizer=Adam(learning_rate=0.981), loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])
self._data_augmentation_generator.fit(self._train_X)

early_stop = EarlyStopping{monitor='val_loss', patience=13, restore_best_weights=True)

1r_reduction = ReducelROnPlateazu(monitor='val_loss’,

patience=6,
verbose=1,
factor=9.5,

min_lr=1e-8§)

Obr. 52 - Nastaveni parametrt modelu pied zacatkem trénovani (zdroj: vlastni)

Optimalizaéni algoritmus Adam zde vyuZiva kategorickou kifizovou entropii jako
chybovou funkci. Pro definovani vykonosti modelu se vyuziva metrika piesnosti. Parametr
learning_rate je v pocate¢ni fazi nastaven na hodnotu 0.001. Funkce ReduceLRONPlateau pak
zajistuje, ze pokud nedojde ke snizeni hodnoty parametru val_loss béhem Sesti nasledujicich
epoch, tak dojde ke sniZeni hodnoty parametru learning_rate na polovinu, tedy 0.0005. Pokud

hodnota parametru learning_rate klesne pod hodnotu definovanou proménnou min_Ir (10),
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dojde k ukonéeni trénovani. Snizeni rychlosti, s jakou se model uéi se vyuziva ke snizeni Sance,
ze dojde kpfeuceni modelu. V ptipadé, Ze nepomtize snizeni rychlosti uceni, je
implementovana metoda EarlyStopping. Ta v pfipad¢, Ze nedoslo ke sniZzeni hodnoty parametru
val_loss v 13ti po sob¢ jdoucich epochach, ukonéi trénovani a ulozi model s vahami, které
m¢él model moznost dvakrat provést snizeni parametru learning_rate, nez dojde k zastaveni

procesu.
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3.4.2 Modul testovani

Tento modul je rovnéz soucasti prvni aplikace a slouzi k otestovani piesnosti
vytrénovaného modelu. Vyuziva k tomu dva ruzné pristupy. Adresai testing obsahuje tii
soubory: prvni soubor, ktery byl pouzit k testovani na datasetu ve varianté ByClass, druhy
soubor snazvem testing_manager_for_emnist_package.py a tieti soubor testing_manager-

_external_images.py.

3.4.2.1 Testovani pomoci testovaciho datasetu EMNIST

Soubor testing_manager_for_emnist package.py vyuziva separaci tréninkovych dat, jak
bylo zminéno v kapitole 3.1.2.3. Po spusténi tohoto souboru dojde k nacteni data jejich
normalizaci. Samotné testovani zajiStuje knihovna sklearn.metrics pomoci funkce
classification_report, ktera se vyuziva pro zobrazeni hlavnich klasifika¢nich metrik pro binarni
nebo multiclass klasifika¢ni problémy. Funkce ptijima jako parametry skute¢né a pfedpovézené
hodnoty a vraci textovy fetézec, ktery obsahuje hodnoty metrik precision, recall, f1-score
a support pro kazdou t¥idu, stejné jako primérné hodnoty téchto metrik. Tento soubor Ize spustit

samostatné (ne prostiednictvim souboru main_offline.py).

precision recall fl-score support

.96 800
.97 ). 97 800
).96 : 800
). 98 B9 800
accuracy 0.94 20800

macro avg 0.94 B¢ ). S 20800

weighted avg 0. .G 0.9¢ 20800

Obr. 53 - Vysledek testovani s vyuzitim EMNIST testovaciho sub datasetu (zdroj: vlastni)

3.4.2.2 Testovani na vlastnoru¢né vytvoienych vzorcich

Soubor testing_manager_external_images.py vyuziva slozku assets, ve které jsou

ulozené fotky vlastnoru¢né psanych pismen, které se neuronova sit’ snazi klasifikovat. Tuto
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variantu je mozné vyuzit spusténim souboru main_offline.py. Kompletni proces testovani na

vlastnoru¢né vytvotenych datech znézornuje nasledujici vyvojovy diagram.

Spusténi
main_offline_py

Vyber operaci testovani

«

Vyber dataset

v

Vyber jednu z moznych
topologii sité

v

Proved potfebna
nastaveni v
zavislosti na

datasetu

y
Vybrani obrazku
pismena abecedy
z adresare assets

L

Obr. 54 - Vyvojovy diagram testovaciho algoritmu vlastnorué¢né vytvorenych dat
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Posun na dalsi

pismeno abecedy

(zdroj: vlastni)

87




Algoritmus po vybéru datasetu spusti cyklus nad kolekci v Pythonu oznacovanou jako
slovnik (dictionary), coz je datova struktura slozena z dvojic kli¢: hodnota. Kazdy kli¢ je
unikatni a je spojen s konkrétni hodnotou (Cislo, fetézec, dalsi slovnik atd.). Tento konkrétni
slovnik mapuje pismena abecedy (hodnoty) k Ciselnym hodnotam v rozsahu 0-25, které
ptredstavuji jednotlivé tfidy, které je model neuronové sité schopny klasifikovat. Cyklus ma tak
k dispozici v kazdé iteraci konkrétni pismeno a jeho ¢iselnou reprezentaci. Tento cyklus se
provede dvakrat, protoze adresai assets obsahuje obrazky malych i velkych pismen pro

piesnéjsi porovnani (1 kus od kazdého pismene, dohromady 52 obrazki ke klasifikaci).

d b e d e If

ajpg bjpg <jpg djpg ejpg fjpg

B B B B B

Obr. 55 - Ukazka vlastnoru¢né psanych pismen (zdroj: vlastni)

V ramci cyklu se poté vezme obrazek a predzpracuje se. Nasledné se jeho velikost
upravi pomoci funkce knihovny Numpy do rozmérti 28x28 pixelil, coz jsou rozméry, které
ocekava neuronova sit, nebot’ vzorky EMNIST datasetu maji stejné rozméry. V prvotni fazi
testovani, kdyz byl vyuzivan dataset ve varianté ByClass bylo nutno jesté pfidat operaci, ktera
obrazek pted vstupem do neuronové sité transponovala (rovnéz z divodu orientace obrazki
v tomto datasetu). V dalsim kroku dojde ke klasifikaci obrazku, kdy model sit¢ s vyuzitim
funkce predict() vrati celo¢iselnou hodnotu reprezentujici konkrétni tfidu, do jaké obrazek
klasifikoval. Pokud se toto Cislo shoduje s aktualni ¢iselnou hodnotou klasifikovaného obrazku,
pak se inkrementuje proménna success, v opaéném piipadé je inkrementovana proménna fail.
Jednotlivé vysledky se pomoci modulu Logger ukladaji do .log soubort, kde jsou kromé
jednotlivych vysledka typu tuspéch / netispéch tak procentudlné vyjadiené pravdépodobnosti,
s jakou model ur¢il, Ze se jedna o dané pismeno. Po ukonceni cyklu dojde k vypisu vysledku,
kde je uspésnost konkrétniho modelu sit¢ urcena jako pocet spravnych odhadid ku vSem
odhadtm.

Tato metoda slouzi jako zjednoduSena metrika, jak mezi sebou porovnat piesnost
jednotlivych modelt. Aby byly vysledky vice objektivni, bylo by idealni mit v kazdé t¥idé vetsi
mnozstvi ruéné€ psanych vzori, které by sit’ mohla klasifikovat. Celkové porovnani by tak bylo
vice robustni a vypovidajici. JelikoZ je ale stejnd metoda vyuzita na vSechny modely pokazdé

stejné a za stejnych podminek, Ize tento zpiisob porovnani oznacit za vypovidajici.
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3.4.3 Instalace zavislosti a spusténi projektu

Pro jednodussi implementaci neuronovych siti a jejich u€eni byla vyuzita popularni
knihovna Tensorflow (posledni verze 2.13) podporujici trénovani na GPU. Jedna se o knihovnu
napsanou V jazyce C++, ktera ma vystavéné API pro Python, diky kterému mize Python
vyuzivat rychly C++ kod. Tensorflow ale od verze 2.10 nepodporuje trénovani neuronovych
siti na GPU nativné€ pod opera¢nim systémem Windows. Trénovani s vyuzitim GPU je mozné
pouze pod Linuxovou distribuci. Pro trénovani je mozné vyuzit i CPU, ale oproti GPU je to
velmi neefektivni zplisob, protoze soucasné grafické karty jsou optimalizovany pro operace
s plovouci desetinnou ¢arkou, coz je bézny typ vypoctu u trénovani neuronovych siti, a to
zejména pii provadéni nasobeni matic, jejich séitani a jinych algebraickych operaci. Tento

problém byl vyfesen vyuzitim WSL2 (,,Windows Subsystem for Linux*).

3.4.3.1 WSL2 a konfigurace Tensorflow v prostiedi Linuxové distribuce

Jedna se o kompatibilni vrstvu pro béh binarnich souborti Linuxu v prostfedi operacniho
systému Windows. Uzivatel ma tak moznost naistalovat konkrétni Linuxovou distribuci
(Ubuntu, Debian, Fedora a dalsi) a pristupovat k ni skrze ptikazovou fadku a sou¢asné ma tak
dand distribuce moznost pfistupovat k souborovému systému Windows, coZ umozZiuje
jednoduché sdileni dat. Neni tak nutna kompletni virtualizace prostiedi, coZ zvySuje vykon
a snizuje rezii. Postup zprovoznéni WSL2 je dostupny v (Loewen, 2023). Nasledné je nutné
ptihlasit se do WSL2 skrze vytvofeny uzivatelsky ucet a zapsat nasledujici ptikazy do konzole
(aktudlni adresat miize uzivatel zvolit libovoln¢):

1. conda install -c conda-forge cudatoolkit=11.8.0;

2. python3 -m pip install nvidia-cudnn-cu11==8.6.0.163 tensorflow==2.13.%*;

3. mkdir -p SCONDA_PREFIX/etc/conda/activate.d;

4. echo 'CUDNN_PATH=$(dirname $(python -c "import
nvidia.cudnn;print(nvidia.cudnn.__file_)"))' >>
$CONDA_PREFIX/etc/conda/activate.d/env_vars.sh;

5. echo 'export
LD_LIBRARY_PATH=$CONDA_PREFIX/lib/:$CUDNN_PATH/lib:$LD_LIBRARY _
PATH' >> $CONDA_PREFIX/etc/conda/activate.d/env_vars.sh;

6. source SCONDA_PREFIX/etc/conda/activate.d/env_vars.sh;

# Verify install;

8. python3 -c "import tensorflow as tf; print(tf.config.list_physical_devices('GPU"))";

~

Tato sada ptikazii vyuzije spravce balickli Conda k nainstalovani NVIDIA CUDA
Toolkitu, coZ je sada néstroju potiebnych pro béh aplikaci na platform& CUDA, coz je platforma
rovnéZ od spolecnosti NVIDIA, kterd umoziuje vyvojafim vyuzivat NVIDIA GPU pro
vypocetni Gcéely. Nasledné se uz jako Python bali¢ek nainstaluje NVIDIA cuDNN, coz je
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knihovna, kterd poskytuje vysoce optimalizované implementace primitivnich funkci
pouzivanych v neuronovych sitich. Po nasledné konfiguraci cest by se po zadani posledniho
ptikazu mél objevit nasledujici fadek: [PhysicalDevice(name="/physical_device:GPU:0’,
device_type="GPU"] indikujici, ze doslo ke spravnému nainstalovani ovladacti a je mozné
vyuzivat GPU pro trénovani neuronovych siti. Kompletni postup je dostupny

v (Tensorflow.org, 2023).

3.4.3.2 Virtualni prostiedi, instalace zavislosti a spusténi projektu

Jakmile je Tensorflow spravné nakonfigurovan, je mozné doinstalovat zbyvajici
zavislosti. Korektnim pfistupem je vytvofit virtudlni prostfedi v rdmci Pythonu a nainstalovat
zavislosti do néj, ¢imz dojde k izolaci zavislosti od globalnich balickd, které vyuziva Python.

1. V rozhrani ptikazové tadky je potieba se piepnout do kofenového adresare
projektu a zadat piikaz: python3 -m venv myenv;

2. Nasledné je nutné aktivovat virtualni prosttedi ptikazem: myenv/Scripts/activate
(v piipadé Windows) nebo source myenv/bin/activate (v piipadé Linuxu);

3. Vposlednim bod¢ se instaluje seznam zavislosti piikazem: pip install -r
requirements.txt.

Jakmile se dostahuji potfebné zavislosti, projekt bude mozné spustit. To je mozné bud’
spusténim souboru z prostiedi IDE nebo zaddnim nasledujiciho ptikazu do ptikazové fadky:
,uvicorn main_online:app --host 127.0.0.1 —port 8000 ““. Timto se spusti webovy server na ip
adrese 127.0.0.1:8000, coZ je adresa, se kterou komunikuje klient. Samotné webové rozhrani je
pak dostupné na port :5173, jak je popsano v kapitole 4.3.6 . Pro vyvoj aplikace bylo uZzite¢né
k vyse uvedenému piikazu jesté ptidat ,,--reload”. Tim se docili toho, Ze pii kazdé zmén¢ kodu

se webovy server automaticky restartuje, aby bylo mozné provedené zmény ihned otestovat.

90



4 NAVRH A REALIZACE KLIENTSKE CASTI APLIKACE

Pro vytvoreni grafického webového rozhrani je vyuzita JavaScript knihovna React
v kombinaci s TypeScriptem. TypeScript je programovaci jazyk vyvinuty spole¢nosti
Microsoft jako nadstavba JavaScriptu. Veskery platny JavaScript kod je zaroven platnym
TypeScript kddem. Naopak ne veskery TypeScript kod je validnim JavaScript kddem a béhem
runtimu aplikace se Typescript trans-kompiluje do JavaScriptu. TypeScript dopliiuje JavaScript
o kontrolu datovych typt (ta je vynucovana béhem vyvoje, ale ne béhem béhu aplikace), coz je
klic¢ova véc k odchyceni chyb béhem vyvoje predtim, nez je kod nasazen. Aplikace dale vyuziva
graficky framework MaterialUI, ktery definuje vzhled jednotlivych prvka a zajistuje jednolity
vzhled stranky.

4.1 ZVOLENE TECHNOLOGIE

4.1.1 JavaScript

JavaScript je interpretovany vysokotroviovy programovaci jazyk, ktery slouzi jako
zakladni stavebni prvek kazdého soucasného interaktivniho webu. Pokud néjaka webova
stranka obsahuje tlacitka nebo vstupni pole, kam mulze uzivatel zapsat né¢jakou hodnotu, tak je
to prave JavaScript, ktery slouzi k obsluze a zpracovani téchto dat a jejich ptipadné odeslani na
server. Krom spusténi v prohlizeci, k cemuz je tento jazyk primarné urcen, je v dneSni dob¢
béznou praxi jeho vyuziti i na strané serveru se specialnim prostiedim jako Node.js. JavaScript
byl vytvofen vroce 1995 americkym programatorem Brendanem Eichem. Spravu
a standardizaci JavaScriptu provadi organizace ECMA International pod ndzvem ECMAScript.
Termin ECMAScript je standartni nazev jazyka, zatimco JavaScript je nejznamé;si
implementaci tohoto standardu. Jednotlivé verze ECMAScriptu se oznacuji zkratkou ES3, ES5,
ES6 atd (Capka, 2013).

Vzhledem K popularité tohoto jazyka vzniklo velké mnozstvi frameworkd a knihoven,
které definuji rtizné ptistupy k tvorbé webovych aplikaci. Mezi nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi
frameworky patii nasledujici: React, Vue, Angular, Svelte, jQuery a mnoho dal$ich. Je nutno
zminit, Ze jednotlivé frameworky neovliviiuji to, jak se uzivateli zobrazi konkrétni stranka, ale

ovlivituji pouze zplsob, jakym programator ptistupuje k tvorbé aplikace.
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4.1.2 React a TypeScript

Aplikace vyuziva knihovnu React v kombinaci s TypeScriptem. React se nepovazuje za
plnohodnotny framework kviili nutnosti vyuziti dalSich knihoven pro tvorbu kompletni
aplikace. Typescript je vyuzit z divodu, Ze pomaha odstranit hlavni nevyhodu JavaScriptu,
a tou je jeho dynamicka povaha, kterd neumoziuje statickou kontrolu typl. React je vyvijen
firmou Meta (dfive Facebook) s prispivanim open-source komunity a je nejpopularnéjsi ze
zminénych frameworki. To z n¢j ¢ini idedlniho kandidata na tvorbu jakékoliv webové aplikace,
protoze ohledné néj existuje velké mnozstvi navoda a zdroji informaci. Fakt, Ze je React
knihovnou, ane plnohodnotnym frameworkem, poskytuje programatorovi velkou volnost
v pristupu k tvorbé aplikace, oproti naptiklad Angularu, ktery pfesné definuje zplisoby

a praktiky, jak ma byt architektura aplikace strukturovana (Cocca, 2023).

4.1.2.1 ISXITSX

React nevyuziva klasické HTML soubory v kombinaci s JS/TS soubory jako ostatni
frameworky. Misto toho vyuziva vlastni typ soubor oznacenych jako JSX, coz je zkratka pro
JavaScript XML (TSX v pfipadé vyuziti TypeScriptu). Tento typ souboru tak umoziuje vkladat
HTML kod piimo do JavaScriptu. Na prvni pohled miiZze tento soubor pfipominat klasicky
HTML, protoze umoznuje definovat elementy pomoci tagili, atributd a potomkl. Nejedna se
v§ak o HTML ani JavaScript. Kéd JSX/TSX se tak piekladd béhem runtimu do validniho

JavaScriptu pomoci trans-kompilatoru jako je Babel (Maca, 2019).

4.1.2.1 Pristup Reactu k tvorbé aplikace

React uplatituje ptistup rozdéleni kddu na jednotlivé komponenty. Touto komponentou
je mozno si predstavit naptiklad vstupni pole ve formulafi, cely formulat nebo celou stranku,
na které se formulaf nachazi. Komponenta muize byt prezenéni (,,dummy*‘), ta pouze zobrazuje
data, co ji jsou poskytnuta. Nebo miZe byt inteligentni, to znamend, ze udrzuje stav aplikace
pfedstavit jako strom komponent, kde kazd4d komponenta odpovida urcité ¢asti uZivatelského
rozhrani. Takova reprezentace struktury se oznacuje jako DOM (,,Document Object Model*).
React vyuziva koncept tzv. virtudlniho DOMu. Je to (pamét'ove) lehka reprezentace skute¢ného
DOMu a slouzi k optimalizaci aktualizace skute¢ného DOMu v prohlizeci. React tak pii zméné

stavu aplikace nejdiive aktualizuje virtualni DOM, nésledné algoritmem porovna rozdily mezi
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virtualnim a skuteécnym DOMem a aktualizuje jen ty ¢asti, kde doslo ke zméné. To razantnim

zpusobem zvysuje rychlost a plynulost aplikace (Maca, 2019).

Tlacitko 1 | | Tlacitko 2| | Tlacitko 3

Komponenta 1

/

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetuer adipiscing
elit. Pellentesque pretium lectus id turpis. In laoreet,
magna id viverra tincidunt, sem odio bibendum
justo, vel imperdiet sapien wisi sed libero. Quis
autem vel eum iure reprehenderit qui in ea voluptate

Prijimenf

Adresa

Telefon

Odeslat

Jméno L

=y

Komponenta 2

/

Komponenta 4

--’/

/ KOmpOﬂenta 3
Lot

Obr. 56 — Ukazka mozného rozlozeni Ul na jednotlivé komponenty (zdroj: vlastni)
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4.2 ARCHITEKTURA KLIENTSKE CASTI APLIKACE

Aplikace je vytvotena jako tzv. SPA (,,Single Page Application®). Jedna se o standartni
moderni pfistup k tvorbé webovych aplikaci, kdy se bézn¢ nevyuziva statickych Sablon, které
by se do prohlizece posilali ze serveru v moment, kdy chce uzivatel piejit na dalsi stranku.
Misto toho je obsah generovan dynamicky s vyuzitim JavaScriptu, coz vede k plynulejsimu
pocitu responzivity aplikace. SPA obecné mohou mit vice stranek, mezi kterymiz je piechod
implementovan pomoci tzv. routeru. Nicméné v ramci této prace se jedna doslovné o aplikaci

vyuzivajici jedinou stranku, cemuz odpovida i jednodusi slozkova struktura.

Root
- assets
- components
-- App.tsx
-- Body.tsx
-- Header.tsx
-- ImagePreview.tsx
-- LeftSection.tsx
-- RightSection.tsx
- utils
-- mui_custom_styles.ts
-- RestController.ts
-- types.ts
- app.scss
- main.tsx

Obr. 57 - Slozkova struktura klientské ¢asti
aplikace (zdroj: vlastni)

Aplikace vyuziva funkciondlni ptistup s vyuzitim tzv. React hooki, coz jsou specialni
metody, které se vyuzivaji v riznych ¢astech zivotniho cyklu aplikace. Vyuzivaji se naptiklad
K persistenci stavu, vytvareni asynchronnich API volani a dal$im operacim. Druhym moznym
pristupem je objektove orientovany piistup, od které¢ho ale oficidlni vyvojaisky tym Reactu
upousti a doporuCuje vyvojaiim vyuzivat pristup funkcionalni, ktery se snazi prosadit jako

normu.
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4.3 ROZLOZENI Ul A FUNKCE JEDNOTLIVYCH KOMPONENT

Stranka je orientovand na $itku, protoze vyvoj probihal na monitoru s pomérem stran
21:9, je tedy problém vlozit cely printscreen stranky, protoze je pro zobrazeni v dokumentu
ptilis Siroka. Z toho divodu je vizualizovana pomoci jednotlivych komponent, které jsou
detailn€ji popsany v nasledujicich kapitolach. Na obrazku ¢. 58 je ilustrované rozloZeni

jednotlivych komponent, z obrazku ¢. 57.

Header
Body
div
(POSTUP)
Left section Right section
div
(PRAVIDLA)
+
ImagePreview

Obr. 58 - Rozlozeni Ul (zdroj: vlastni)

4.3.1 Komponenta App.tsx

Toto je hlavni komponenta, ktera je importovana v souboru main.tsx, coz je hlavni
vstup, odkud se aplikace nacita do prohlize¢e. Komponentu tvofi jediny div tag, ktery je pomoci
SCSS nastaven na celou Sitku a vysku stranky. Tento div obsahuje dvé détské komponenty

Header a Body.
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4.3.2 Komponenta Header.tsx

Tato jednoduchd prezenéni komponenta slouzi jako hlavicka stranky. Sklada se

Z hlavniho divu, ve kterém jsou vnotené dalsi divy a odstavce.

Univerzita Pardubice Inteligentni optické rozpoznani znaku Bc. Tomas Pilny

Obr. 59 - Komponenta Header.tsx (zdroj: vlastni)

4.3.3 Komponenta Body.tsx

Tato komponenta kombinuje jednotlivé komponenty zodpovédné za manipulaci s daty
a obsluhu uzivatelskych vstupi. Je tvofena divem, ktery obsahuje komponenty LeftSection,
RightSection, div (POSTUP) a div (PRAVIDLA), ktery sam je$t¢ obsahuje komponentu
ImagePreview. Zaroven je tato komponenta zodpovédna za persistenci dat vySky a posunu
fadku a samotného obrazku a sdili tuto informaci mezi komponentami LeftSection

a RightSection.

4.3.3.1 Div (POSTUP)

V tomto divu je definovan navod, jak aplikaci pouZit.

Postup
1. Nahrajte obrazek (preferované .jpg)

2. Nastavte vysku fadku tak, aby pismena nezasahovali
do pfedchoziho Ffadku

3. Vyberte OCR model

4. Stisknéte "vybrat nahled" a vyberte segmentovany
obraz s lep§i kvalitou

5. Pockejte na dokonéeni procesu

Obr. 60 - Navod na obsluhu aplikace (zdroj: vlastni)

4.3.3.2 Div (PRAVIDLA)

Tento div zobrazuje seznam kritérii uvedenych v kapitole 3.3 , kterym musi vstupni
obraz vyhovét, aby ICR mohlo byt efektivné provedeno. Na konci divu je umisténo tlacitko,

které zobrazi pop-up okno s komponentou ImagePreview.
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4.3.3.3 Komponenta ImagePreview.tsx

Tato komponenta obsahuje dva vzorové obrazky ukazujici, jak by méla vypadat vstupni
fotografie (nasvétleni, orientace, ofez) a jak by u ni mélo byt spravné nastavené fadkovani.
Spravné nastaveni fadkovani je dulezité z toho divodu, Ze pokud znak v ramci daného fadku
(rozmezi mezi dvéma piimkami) zasahuje do fadku pedchoziho (prochazi pfimkou nad sebou),

tak bude do tohoto fadku registrovan, coz narusi integritu ICR procesu. Naopak nevadi, pokud

znak protina ptimku pod sebou.

Obr. 61 - Ukazka spravné nastaveného fadkovani (zdroj: vlastni)

Obr. 62 - Ukazka $patné nastaveného fadkovani, oranzova barva vyznacuje problémové ¢asti
(zdroj: vlastni)



4.3.4 Komponenta RightSection.tsx

Tato komponenta slouzi jako prezenéni komponenta pro zobrazeni obrazku
s vyznacenym fadkovanim. Ke kresleni pfimek do obrazku se vyuziva knihovny react-konva.
Kdyz neni pfitomen obrazek, zobrazi se na Siiku plochy komponenty ikona zobrazena na

nasledujicim obrazku:

| MACHINE LEARNING
- I3 CHANGANGING THE

| WHOLE WORLD,

Obr. 63 - Komponenta RightSection bez obrazu (vlevo) a s obrazem (zdroj: vlastni)

4.3.5 Komponenta LeftSection.tsx

Tato komponenta slouzi k nahrani obrazku na server pomoci API, které se vola po stisku
tlacitka ,,Nahrat obrazek®, kde se upravi jeho velikost pfidanim okraji a nasledné se zobrazi
v komponenté RightSection.tsx. Tato komponenta ma dva rizné vzhledy v zavislosti na tom,

jestli je prave nahrany obrazek nebo ne.

NAHRAT OBRAZEK [

Obr. 64 - Komponenta LeftSection bez nahrané¢ho obrazku (zdroj: vlastni)
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NAHRAT OBRAZEK [ ODSTRANIT OBRAZEK &

Rozméry obrazku (Sifka x vy3ka): 898 x 871
Vyska ftadku 4 pX
Offset Fadku = eem—() px

Vyberte ocr model -

Obr. 65 - Komponenta LeftSection po nahrani obrazku (zdroj: vlastni)

Obrazek je mozné v pripad¢ potfeby smazat, ¢imz se vzhled komponenty resetuje do
podoby na obrazku ¢. 64. Uzivatel ma k dispozici dodate¢nou informaci o rozmérech obrazku
a pomoci sliderd mize ménit vzdalenost mezi jednotlivymi pifimkami v obrazu a jejich posun
V'Y ose. Po rozkliknuti drop-down menu se provola API (,,/models ) a zobrazi se seznam

vytrénovanych modell uloZenych na serveru ve sloZce src/trained_models/emnist_dataset_26.

‘> Vyberte ocr model

00_github_cnn-26_classes.h5
01_layer8-emnist-26_classes.h5
02_layer8-e100-bs150.h5
03_layer10-e100-bs150.h5
04_layer8-zero-augment.h5
05_layer10-bigger-augmentation.h5
06_recursive-26.h5

07_layer10_strong_augmentation.h5

Obr. 66 - dostupné modely v moment
pofizovani snimku obrazovky (zdroj: vlastni)

99



Jakmile uzivatel vybere jeden z modelti, seznam se skryje a objevi se pod nim tlacitko

,,Vybrat nahled®.

Vyberte ocr model

05 layer10-bigger-augmentation.h5

VYBRAT NAHLED

Obr. 67 - Tlacitko vybrat nahled (zdroj: vlastni)

Po stisknuti tohoto tlacitka se provola API (,,/preprocess®) a na server se odeSlou
hodnoty vysky a posunu fadku. Server nasledné s vyuzitim téchto informaci provede
segmentaci a vrati klientovi dv€ varianty binarizovaného obrazu (jak bylo zminéno
v kapitole 3.3.1 ). Uzivateli se zobrazi pop-up okno, které obsahuje tyto dva obrazky jako

elementy, na které I1ze kliknout. Pro lepsi porovnéni se obrazek po najeti mysi o néco zvetsi.

Vyberte obrazek, na kterém Ize lépe rozeznat jednotlivé znaky. U nékterych obrazku je rozdil neznatelny. Zelenou barvou jsou ohranicena pismena, fialovou pismena po nichZ nasleduje mezera, tyrkysovou jsou oznadeny tecky za vétou a

&arky ve vété a Conu znalecuohiizicey camei ohiazi Dozo: Cerienoil Cacou bilde ahiaZan poiize s ahzazku, ale data budou pouZita Z jeho pivodni nahrané verze.

Obrazek + odstranény sum
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Obr. 68 - Zobrazeni vybéru obrazkt urc¢enych ke klasifikaci (zdroj: vlastni)

Jakmile pak uzivatel na zvoleny obrazek klikne, provola se API (,,/start-ocr) a zobrazi

se spinner s hlaskou ,,Pfevadim .jpg soubor do pdf prosim vyckejte...*

Pievadim .jpg soubor do pdf, prosim vyckejte...

Obr. 69 - Nacitaci spinner béhem provadéni ICR (zdroj: vlastni)
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Obr. 70 - Celkovy pohled na aplikaci (zdroj: vlastni)
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4.3.6 Spusténi aplikace

Projekt vyuziva spravce balickli pro JavaScript s ndzvem npm (,,node package
manager®), S jehoz vyuzitim lze instalovat jednotlivé zavislosti z prostiedi ptikazového fadku
ptikazem npm install. Timto dojde k nainstalovani vSech zavislosti uvedenych v souboru
package.json. Pro spusténi projektu se vyuzije ptikazu npm run dev, ktery spusti vlastni webovy
server na adrese 127.0.0.1:5173. Aplikace vyuziva nastroj pro sestaveni webovych aplikaci
(,,build tool*) s nazvem Vite, ktery obsahuje i samotny vyvojovy server. Jeho autorem je Evan
You, ktery je taktéz autorem frameworku Vue. V projektu je v kofenovém adresafi umistén
soubor s nazvem vite.config.ts, kde je mozné nastavit v ptipadé potieby jinou adresu a port, na

kterych bude aplikace dostupna.
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5 POROVNANI JEDNOTLIVYCH MODELU

Tato kapitola porovnavd prubéhy trénovani a vyslednou ptesnost a vykonost
jednotlivych modelti neuronovych siti. Celkem bylo otestovano osm raznych topologii siti.
Trénovani probihalo na grafické kart¢ RTX 4070Ti., kde pramérné vytizeni CUDA jader
dosahovalo mezi 50-80 % b&éhem uceni. Tato hodnota se zvySovala nebo snizovala v zavislosti
na slozitosti modelu. K porovnani jsou vyuzity ob¢ varianty testovaciho modulu zminéného
v kapitole 3.4.2 . Soucasné je piesnost vsech modeld porovnana na konkrétni klasifika¢ni uloze
na obrazu, ktery je pro vSechny modely stejny. VSechny modely byly trénovany s nasledujicimi
parametry:

e Pocet epoch: 250;
e Batch size: 120;
e Augmentace:
o Rozsah natoceni obrazu: £20 °;
o Rozsah piiblizeni/oddaleni: 15 %;
o Posunvose Xaose Y: 15 %;
e Optimalizace: Adam (learning_rate=0.001);
e Chybova funkce: Kategoricka kiizova entropie;
e EarlyStopping(motior="‘val loss‘, patience=13,restore best weights=True);

¢ ReduceLROnPlateau(monitor="val loss*,patience=6,factor=0.5,min_Ir=1e-6).

5.1 UPRAVENY MODEL RESNET18

Tento model je upravenou verzi populdrniho modelu ResNetl8 predstaveného
Vv publikaci ,,Deep Residual Learning for Image Recognition™ (Kaiming, 2015). Pavodni verze
pracuje se vstupnimi daty o rozmérech 224x224x3 pixeli. Upravy v této verzi ResNetl18
napomahaji ptizpusobit model sité klasifikacni uloze s mensimi vstupnimi daty. Sit’ se sklada
Z tivodni konvoluéni vrstvy o rozmérech 3x3 s 64 filtry a krokem posunu (,,stride®) 1. T¢€lo sité
se pak skladd zSesti tzv. rezidudlnich blokt. Kazdy rezidualni blok je tvofen dvéma
konvolu¢nimi vrstvami a zkratkou (,,shortcut connection®). Zkratka umoznuje, aby vystupni
signal bloku byl kombinaci pivodniho vstupniho signalu a zmén (rezidui) z konvolu¢nich
vrstev. Jinymi slovy, misto toho, aby se sit’ snazila pfimo modelovat vystup, tak se snazi
modelovat zménu k vstupnimu signalu. Zkratka tak siti umoziuje ,,ned¢lat nic* v ptipadé, Ze
se pridané konvolu¢ni vrstvy projevi pro danou ¢ast trénovani jako nepotiebné. Pokud je tak

optimalni vystup z bloku blizky jeho vstupu (ideélni identita), pak konvolu¢ni vrstvy mohou
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vytvafet minimalni nebo nulové rezidualni hodnoty a zkratka tak mtize prenést ptivodni signal
skrze konvoluéni vrstvu beze zmény. To pomahd odstranit problém mizejicitho gradientu
(zminéno v kapitole 2.5.3 ), se kterym se potykaji modely hlubokych konvoluénich
neuronovych siti. Po rezidudlnich blocich strukturu sit¢ dokoncuje kombinace globalni

AveragePooling vrstvy spolu s Dropout a Dense vrstvou.

5.2 UPRAVENY MODEL LENET5

Tento model byl navrzen Yannem LeCunem V devadesatych letech minulého stoleti.
Jedna se o vyrazné jednodussi model oproti ResNet18. Plivodni model LeNet5 se vyuzival pro
klasifikaci ru¢né psanych ¢islic z databaze MNIST. Tato varianta je upravena pro klasifikace
ruéné¢ psanych pismen a tudiz ma 26 vystupnich tfid. Dal$i zménou je vyuZiti
hyperbolicko-tangentni aktiva¢ni funkce oproti pivodni sigmoidni funkci. Poslednim rozdilem
je velikost vstupniho obrazu, kterd v ptivodni verzi byla 32x32x1 pixell a v této varianté
vyuziva 28x28x1 pixeli. Sit’ je tvofena dvojici konvolu¢ni vrstvy a AveragePooling vrstvy

nasledovana Flatten vrstvou a tfemi vrstvami Dense.

5.3 MODEL KONVOLUCNI SITE - VARIANTA C. 1

Jedna se o pomérn¢ zakladni model konvolu¢ni neuronové sité, ktery je strukturou
podobny modelu LeNet5. Je tvofen dvéma dvojicemi konvolu¢ni a MaxPooling vrstvy s ReL.u
aktivacni funkci. Stejn€ jako v modelu LeNet5 nasleduje vrstva Flatten transformujici vystupni
matici na jednorozmérny vektor. Nakonec data projdou dvojici Dense vrstev propojenych
Dropout vrstvou, ktera je nastavena tak, aby aktivovala pouze 50 % vSech neuront a tim se

ptredeslo preuceni sité.
5.4 MODEL KONVOLUCNI SITE — VARIANTA C. 2

Tento model je velmi podobny pifedchozi varianté, méa ale oproti ni pouze jednu
MaxPooling vrstvu za ti¢elem snizeni odstranéni informace z obrazu. Za touto vrstvou navic

nasleduje jesté¢ Dropout vrstva nastavena na 25 %, aby sit’ byla robustnéjsi proti preuceni.

5.5 MODEL KONVOLUCNI SITE — VARIANTA C. 3

NS4

vyuziva dvojice konvolu¢ni a MaxPooling vrstvy, ale oproti prvni varianté¢ se sklada ze tii
téchto dvojic. Zbytek sité se shoduje s druhou polovinou druhé varianty, to znamena kombinace

vrstev Dropout, Flatten, Dense, Dropout a posledni vrstvou Dense s aktivacni funkci softmax.
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5.6 UPRAVENY MODEL VGGNET16

Tento model je modifikaci popularniho modelu VGGNet-16 pfedstavenym tymem
z Oxfordské univerzity v roce 2013 (Simonyan, Zisserman, 2014). Puvodni model vyuziva
16 vrstev (13 konvolu¢nich a 3 Dense) ke klasifikaci obrazii z datasetu ImageNet, ktery je
tvofen vzorky obrazli o rozmérech 224x224x3 pixeli. Jedna se tak o dalsi model konvolu¢ni
neuronové sité, ktery je upraven tak, aby topologie sit¢ odpovidala klasifikac¢ni loze ru¢né
psanych pismen o rozmérech 28x28x1 pixelt. Sit’ je tvoifena dvéma bloky slozenymi ze dvou
konvolu¢nich vrstev s rozméry filtri 3x3 MaxPooling a Dropout vrstvy. Po téchto blocich
nasleduje Flatten vrstva a dvé dvojice vrstev Dense a Dropout. Posledni vrstvou jako v ostatnich

ptipadech je Dense vrstva s 26 neurony a aktivacni funkci softmax.

5.7 UPRAVENY MODEL MOBILENET

Tento model je inspirovan architekturou MobileNet navrzenou pro mobilni a vestavéné
aplikace tymem vyvojait z firmy Google (Howard, 2017). MobileNet vyuziva tzv. ,,Depthwise
separable convolution* misto standartnich konvolu¢nich vrstev. Takto definované konvolu¢ni
vrstvy snizuji pocCet vypocetnich operaci a zaroven zachovavaji kvalitu modelu. Primarni
myslenka origindlniho modelu je byt vypocetné efektivni, aby mohl byt nasazen na zatizeni
s omezenymi vypocetnimi zdroji, jako jsou mobilni telefony. Stejn€ jako originalni varianta
VGGNet-16 se i tento model pouziva pro klasifikaci obrazii z ImageNet datasetu. Tato
upravena verze je opét piizpiisobena pro velikost obrazu a pocet vystupnich tfid. Jednd se
s BatchNormalization vrstvou. Tato vrstva méni vystupy pfedchozi vrstvy tak, aby mély
nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou standartni odchylku. To muze vést k rychlejsi
konvergenci a trénovaci rychlosti. Nasleduje sedm blokt, kde se kazdy blok sklada
Z kombinace Depthwise konvolucni vrstvy, BatchNormolization vrstvy, konvolu¢ni vrstvy
a dalsi BatchNormalization vrstvy. Sit’ je zakoncena AveragePooling vrstvou spolu s Dropout

(nastavenou na 50 %) a Dense vrstvou se softmax aktivaéni funkei.
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5.8 MODEL REKURENTNI SITE

Poslednim vyuzitym modelem pro srovnani je rekurentni neuronova sit’ skladajici se
Z péti vrstev. Prvni vrstva Reshape preformatuje vstupni data o rozmérech 28x28x1 pixeli na
28 sekvenci o délce 28 pixeld. Nasleduji dve vrstvy LSTM, kde prvni z nich vraci sekvence do
druhé vrstvy, ktera je zpracovava. Nasleduje Dropout vrstva nastavend na 50 % a Dense vrstva

S 26 neurony a softmax aktivaci.

5.9 TOPOLOGIE MODELU
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Obr. 71 - Struktura modifikované sité ResNet18 (zdroj: vlastni)
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Obr. 74 - Struktura konvoluéni sité — varianta ¢. 2 (zdroj: vlastni)
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Obr. 76 - Struktura modifikované sit¢ VGGNet-16 (zdroj: vlastni)
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et(input_shsa 28, 1), num_classes=26):
inputs = Tf.REPaS.:ﬁﬂJi('hHPP input_shs
X Conv2D(filters kernel_size=3, strides=1, padding='same')(inputs)
tchNormalization() (x)
eLU() (x)
lock(x, filters=64,
lock(x, filters=128,
lock(x, filters=128,
ock(x, filters=256
ock(x, filters=
lock(x, filters=512
lock(x, filters=512
alAveragePooling2D() (x)
pout(0.5) (x)
Dense(num_classes, activation='softmax') (x)
.Clnpuhw—lnputs outputs=output)

'w:<Cx, filters, strides):
2D(kernel_size=3, strides=strides, padding='same')(x)
hNormalization() (x)
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BatchNormalization() (x)
LU () (x)

X

e_cnn(input_shape 8, 28, 1), num_
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layers.LSTM(128, activation='relu', return_
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layers.Dropout(0.5),
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Obr. 78 - Struktura rekurentni sité (zdroj: vlastni)




5.10 GRAFY PRUBEHU TRENOVANI
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Obr. 79 - Pribéh trénovani modelu ResNet18 (zdroj: vlastni)
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Obr. 80 - Prub¢h trénovani modelu LeNet5 (zdroj: vlastni)
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Obr. 81 - Pribéh trénovani konvoluéni sité — varianta ¢. 1 (zdroj: vlastni)
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Obr. 82 - Pribéh trénovani konvolu¢ni sité — varianta ¢. 2 (zdroj: vlastni)
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Obr. 83 - Pribéh trénovani konvolu¢ni sité — varianta ¢. 3 (zdroj: vlastni)
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Obr. 84 - Prub¢h trénovani modelu VGGNet-16 (zdroj: vlastni)
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Obr. 85 - Pribéh trénovani modelu MobileNet (zdroj: vlastni)
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Obr. 86 - Prub¢h trénovani modelu rekurzivni sité (zdroj: vlastni)
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5.11 CISELNE POROVNANI

5.11.1 Testovaci dataset EMNIST

Kprvnimu  porovnani slouzi testovaci dataset EMNIST s funkei

classification_report (), jak bylo uvedeno v kapitole 3.4.2.1.

Testovaci dataset EMNIST (classification_report()), podet vzorki: 20800

Nazev modelu Poéet trénovatelnych . .

. precision recall fl-score cas
parametru

ResNetl8 2782874 95% 95% 95% 37.3s
LeMNet5 63 066 94% 94% 94% 1.2s
CNN_V1 227098 94% 94% 93% 1.5s
CNN_V2 1201 946 94% 94% 94% 3.0s
CNN_V3 161 690 95% 95% 95% 2.1s
VGGNet-16 42 841 050 95% 95% 95% 14.1s
MobileNet 553 946 95% 95% 95% 10.9s
Rekurentni sit 215322 95% 95% 95% 3.65

Obr. 87 - Porovnani ptesnosti modeli pomoci funkce classification_report (zdroj: vlastni)

Jak je vidét na obrazku €. 87, vSechny modely na testovacim datasetu vykazuji prakticky
stejné vysledky. To Ize vysvétlit jednak tim, Ze modely jsou dostatecné kvalitné vytvoreny
a vytrénovany pro danou klasifika¢ni tlohu. To ostatné naznacuji 1 tvary a dosazené hodnoty
graf jednotlivych modelt. Tento fakt mize téz poukazovat na to, Ze testovaci ¢ast datasetu
muze byt jednodussi pro klasifikaci (napiiklad vzorky obsahuji mén& Sumu). V opacném
ptipadé¢ by tyto vysledky mohly ukazovat na preuc¢eni modelt sité, ale to jen v pfipadé, Ze by
testovaci dataset nebyl oddélen od trénovaciho.

Aby byl tento zpusob porovnani vypovidajici vzhledem k vysledkim, je potieba ho
svazat s néjakym dal$im kritériem. V tomto piipadé€ to miiZze byt doba zpracovani testovaciho
datasetu o délce 20 800 vzorku. Za téchto podminek nejlepsiho vysledku dosahla sit’ LeNet5
a nejhorsiho vysledku sit’ ResNet18. Na prvni pohled se mize zdat, Ze zde existuje pfima umera
mezi dobou testovani a poctem trénovatelnych parametrd, ale pfi pohledu na ostatni modely
ajejich mnozstvi trénovatelnych parametri a vysledné Casy lze vidét, ze takovato timéra
neplati. V ramci tohoto testovani bylo mozné zjistit, ze pro vybranou skupinu tfid 1ze pozorovat

znatelné horsi ptfesnost nez pro zbytek tiid. Konkrétné se jedna o ttidy odpovidajici pismenim
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G, I, L a O. Nasledujici obrazek ilustruje nejniz§i dosazené procentudlni vysledky pro dané

tfidy na jednotlivych modelech.

Testovaci dataset EMINIST (classification_report()), poéet vzork(: 20800
Ndazev modelu precision (lowest) recall (lowest) f1-score (lowest)
G 1 L Q G 1 L Q G 1 L Q

ResMNet18 92% 79% 73% 87% 86% 69% 82% 93% 89% 74% 77% 90%
LeMNet5 88% 76% 75% 85% 84% 73% 7% 88% 86% 74% 76% 86%
CNN_V1 88% 76% 73% 82% 80% 71% 7% 89% 84% 73% 75% 85%
CNN_V2 91% 76% 76% 81% 80% 76% 76% 91% 85% 76% 76% 86%
CNN_V3 93% 77% 74% 83% 81% 71% 78% 94% 87% 74% 76% 88%
VGGNet-16 94% 75% 77% 83% 82% 77% 76% 95% 87% 76% 76% 89%
MobileNet 92% 77% 73% 89% 85% 70% 78% 91% 89% 73% 76% 90%
Rekurentni sit 87% 77% 73% 86% 85% 71% 80% 86% 86% 74% 76% 86%

Obr. 88 - Tlustrace piesnosti odhadi tfid s nizs$i dosazenou piesnosti (zdroj: vlastni)

5.11.2 Testovani na vlastnoruéné psanych vzorcich

Druhou metodou porovnani ptesnosti klasifikace siti je porovnani vlastnoru¢né psanych
vzorkl (popsano Vv kapitole 3.4.2.2). Tato metoda testuje zvlast’ velka a zvlast mala pismena.

Vysledkem je tak pfesnost sit¢ zvlast’ pro mald a velké pismena.

Viastnoruéni vzorky
Nazev modelu Pfesnost Chybné odhady
Velka pismena Mala pismena Pramér Velka pismena Mala pismena
Rekurentni sit 100% 96% 98% v(m)
VGGNet-16 100% 88% 94% / (i), r(t), viw)
LeNet5 100% 85% 93% / iG1), 1), pir), s(g)
ResNet18 96% 88% 92% Z(B) ii), 1(p), wlw)
CNN_V3 96% 81% 89% o(q) alg), elg), I(i), p(r), s(g)
MaobileNet 92% 85% 89% H(K), N(M) e(g), (i), r(t), v(u)
CNN_V1 92% 69% 81% 0(Q), R(B) c(a), h{b), i(j), I{t), n(h), p( r), r(t), z(b)
CNN_V2 88% 65% 77% N(M), 0(Q), 5(G) a(z), e(g), i), I(i), n(h), p(r), r(z), s(g), viw)

Obr. 89 - Porovnani ptesnosti odhadu modeli na vlastnorué¢né psaném pismu (zdroj: vlastni)

Tento zplisob uz umoziuje objektivnéjsi porovnani, protoze vysledky se vyraznéji lisi

mezi jednotlivymi modely. Problém vSak zlistava v principu této metodiky, ktery byl rovnéz
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popsan v ramci kapitoly 3.4.2.2. Obrazek ¢. 89 tak ilustruje dosazenou presnost modelti v ramci
sady velkych a malych pismen. Zaroven eviduje jednotlivé chybné klasifikace, kdy prvni
pismeno je pismeno, které bylo Spatn¢ klasifikovano a v zavorce je pak pismeno, které bylo
nespravné klasifikovano. Na zdklad¢ téchto dat se da ¢init nékolik nasledujicich zavért.
Nejlepsiho vysledku dosahla rekurentni sit’ s primérnou piresnosti 98 % nésledovana
modely siti VGGNet-16, LeNet5 a ResNet18, které se mezi sebou lisi piesnosti pouze v rozsahu
2 %. Naopak nejhorsiho vysledku dosahly konvoluéni sité ve variantach ¢. 1 a €. 2. Lze vidét,
ze modely obecné mnohem Iépe zvladaji klasifikaci velkych pismen oproti malym pismenim.

To muze byt dano jednak tim, Ze dataset kombinuje obrazky velkych a malych pismen do 26

vvvvvv

svoji varianté velkého pisma. Zaroven se tak potvrzuje, Ze nekteré tfidy (jak ilustruje obrazek
¢. 88) je teézsi klasifikovat, nebot’ 1 zde se objevuji tfidy, které se nepodafilo klasifikovat vicero

modeltim jako napftiklad ,,i, ,,I, ,,p“ a ,,v*.

5.11.3 Testovani v ramci vyuziti aplikace na obrazu textu
Posledni a zarovenn nejvice vypovidajici variantou je porovnani modelt siti na
skute¢ném piikladu vyuziti aplikace. VSem modelim siti byl piedloZzen pro objektivitu

porovnani stejny obrazek rucné psaného textu.

Ma.chine ’earning, v subfield of arificial infe”:'gcnce, revolves
a.roumf Hne concepf 070 ena.Hing m(Lc/n'nes fo learn from a/a,?Lw.
Rather than being ex plfciﬂ«j programmed to perform a fask,
These sgsfems /evera,ge va-st amounts of data. xm/a/ﬂorfﬂams

fo io/enfflﬂﬂ pd»'HC‘MS, rna,ke c/ecfhl’onsl a,nJ FreJiaT fw*u.re_
outzomes, As compalational pover has qrown, <o hos the
aomp/@xifﬁ and ca'pab'/l‘fﬂ of' machine /earnl'ng models.

From recognle‘ng Sf’eec/': and FecoMMehc//hg proc/u,cfs

7L0 o/fa,ﬁnoslha dl"ﬁca.ses a.m/ (/rl‘vlhg au.fonomous VB/H'e/es,

ifs app/icaﬁ‘ons are transtorming indwstriee and eYérﬂJaj e,

Obr. 90 - Testovaci vstupni obraz (zdroj: vlastni)
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Vysledny text se skldda z 580 znakl (pismena, Carky, teCky a mezery mezi slovy).
Testovani probihalo porovnanim obsahu vzorového PDF, které obsahovalo piepsanou verzi
textu z obrazu, s vyslednym PDF souborem, kam byl uloZzen naformatovany vysledek z modelu
sit¢ (bez vyuziti lexikalni korekce nebo GPT post zprocesovani dat). Za kazdy neshodujici se
znak (bere se v potaz i vyska pismen) je modelu udélen penalizac¢ni bod. Vysledna ptesnost se
tak urc¢i nasledovné:

580 — pocet penalizacnich bodi (18)
580
Nasledujici obrazky ukazuji vysledky ICR jednotlivych modelt. Pro srovnani kvality

presnost =

vysledkl aplikace jako takové je k vysledku klasifikace neuronové sité pfidan jesté text po

zprocesovani.

Vysledek neuronové sité

Machine learningi g subfleld of artificlal Intelligencg, rgvolyes around the concept ofenabling machines
to learn fyom data. Rgther thgn belng explicltlg programmed to performa task, these systems levergge
vast amounts ofdatgandalgorithms to ddentlfy patterns, make decpslons, and predict future outcomes,
as computatlonalpower has grown, sohas the complexity gnd capabllitg of machine learhing models.
From recognlzing sprech andrecommending products to diagnosing diseases and drlving autonomous

vehhcles, Its arlications gre transforming Industries andeyerghq life.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning is a subfield of artificial intelligence that revolves around the concept of enabling
machines to learn from data. Rather than being explicitly programmed to perform tasks, these systems
leverage vast amounts of data and algorithms to identify patterns, make decisions, and predict future
outcomes. As computational power has grown, so has the complexity and capability of machine
learning models. From recognizing speech and recommending products to diagnosing diseases and

driving autonomous vehicles, its applications are transforming industries and everyday life.

Obr. 91 - Vysledek ICR, model rekurentni sité (zdroj: vlastni)
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Vysledek neuronové sité

Mgchine legpnlhgl g subfleld of aptlficlal Intellpgencg, fgvoypes qround the concept ofenabling
machlnes to leapn fpom dqta. Rgfbep fhan belng explicltlg progyammed to pefformq tgsk, tbgse
systbms Igvergge vgst amounts ofdatqandalgorlfhms to pdentlify pafferns, mgke decpslons, qnd ppedigt
future outcomes, as computgtlonalpower hgs grown, sohas fhe complexity wnd capabplitg of mgching
learhing models. Fpom fecognizing spegch andfbcommgnding prodwgts to diagnosing diseases and

drlving autonomous vehleles, Ifs amlgcatpons gre tpansfofming Industples gndgvepghg yife.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

machine learning is a subfield of artificial intelligence, focused around the concept of enabling
machines to learn from data. Rather than being explicitly programmed to perform tasks, these systems
leverage vast amounts of data and algorithms to identify patterns, make decisions, and predict future
outcomes. As computational power has grown, so has the complexity and capability of machine
learning models. From recognizing speech and commanding products to diagnosing diseases and

driving autonomous vehicles, the applications are transforming industries and impacting life.

Obr. 92 - Vysledek ICR, model LeNet5 (zdroj vlastni)

Vysledek neuronove sité

Machlhe learnlhgg q subfleld of artiflclal Ihtellpgehceb, rbvolves arouhd the cohcept ofbrabling maghines
to learn fyom dqta. Rather thgh bring expllcftly programmed to performa task, thgsr systbms Igvergge
vast amounts ofdataahdalgorlthms to pdehtffy patterns, make dbgpslons, ahd prgdfgt future outgomes,
as computatlonalpowbr has grown, sohgs the gomplbxffy and capabplity gf machlne laarhihg modgls.
From fbcogrfzing spgqch andfbcommbnding prgdwgts to dfagbosing dpsaasrs and drhving
autohomous yehbflgs, Its aalhcatpgns brq transformpng Industrpbs andeyexgdg Iffg.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning is a subfield of artificial intelligence that revolves around the concept of enabling
machines to learn from data. Rather than being explicitly programmed to perform tasks, these systems
leverage vast amounts of data and algorithms to identify patterns, make decisions, and predict future
outcomes. As computational power has grown, the complexity and capability of machine learning
models has also increased. From recognizing speech and recommending products to diagnosing

diseases and driving autonomous vehicles, its applications are transforming industries and enhancing
life.

Obr. 93 - Vysledek ICR, model MobileNet (zdroj: vlastni)
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Vysledek neuronoveé sité

Mgchime legralagg g subfleld of gptificial Intellpgemcb, rgvolyes gqrqund thb cgmecept ofbmgbliag
maghines to Ibgrn fyom dgtw. Rather thga bblag expliglfly progpgmmed to pefformg tgsk, thgse
systems Ibvergge vast gqmqumts ofdqtqgmdalgoplthms tq fdbmitffy pgtterag, mgke dbgpgiqng, qad
ppedfgf futupg outcgmes, ag gdmputatlonglpgwgr has grown, sohqgs the gomplbxffy qad capabilltg gf
mqgchimg legrhing modgls. Frgm pbcqggafzimg spggch andrbcommbadbag prgdugts fo dfggaosing

dlsqqgses qnd drpving automomous vehijclgs, its gplfcgtqgns gre tpgnsfgpmpag Industfbgs gmdevgpgdy
Iifg.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning is a subfield of artificial intelligence that revolves around the concept of enabling
machines to learn from data. Rather than being explicitly programmed to perform tasks, these systems
leverage vast quantities of algorithms to identify patterns, make predictions, and generate future
outcomes. As computation power has grown, the complexity and capability of machine learning models
have also increased. From diagnosing diseases and driving autonomous vehicles to producing speech

and recommending products, its applications are transforming industries rapidly.

Obr. 94 - Vysledek ICR, model VGGNet-16 (zdroj: vlastni)

Vysledek neuronové sité

Mgqchlae leqrnlhgi g subfleld qf gptifbeigl Intellfgghcb, pevolyes qrquhd the ggacept ofebqgbling maghinrs
to legrn ffom dbtq. Rgther thgn bging expligitly progpgmmed tq pepfgpmgq tgsk, these systqms leverqge
vast qmqubts ofdgiqqbdglggrithms tq fdgatffy pgtferns, mgke degfgigns, qad predigf futurb qufggmes,
aj ggmputatignglpgwer hgs gfqwh. sqhgs the ggmplgxbfy gnd capabplify gf mgchina legrhlhg modals.
Fygm pbcqgafzlbg speech andfecgmmemdfbg prqdugts to dfggboging diseqses and drpving
qutohgmqus yehbclgs, Its gfifcqtbqns bra tpgnsfgrmpng lhdustpbes gndeyeyghy lifg.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning is a subfield of artificial intelligence, revolves around the concept of enabling
machines to learn from data. Rather than being explicitly programmed to perform a task, these systems
leverage vast amounts of statistical algorithms to identify patterns, make decisions, and predict future
outcomes. As computational power has grown, the complexity and capabilities of machine learning
models have also increased. From practical applications such as speech recognition and

recommendation products to diagnosing diseases and driving autonomous vehicles, its potential spans
countless areas of life.

Obr. 95 - Vysledek ICR, model ResNet18 (zdroj: vlastni)
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Vysledek neuronové sité

Qqchiae legrnlagy q subfield of qpfificigl infellpgench, rgyglpes gfdund fhe cqgqcept ofengbllag
mqghines fd legfr fyom dqgfg. Rqthef thqa belng explicftlg progrgmmed to pepfopmq fgsk, thbse
sgstbmg levergge yqgst gmouhfs qfdatqgndglgopithms tq fdbbtffg pqttefng, mgke dbgpsions, gad
ppedfcf fwtwrb oufgomes, ag gomputgflonglpowep hgs gfown, sohgs fhe gomplexfty qqd capqghilifg of
mgcbine legraing models. Fpgm pbcqgafzlag spebch grdfbcommghdfbg prodwgts to dfagbosibg
dfseqses qwd drivipg gwtonomous gehpetes, itg qqglfcgtpogs gre tfghsforming igdwstpfbg gqdbyepghg
iifb.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning is a subset of artificial intelligence, whereby computers are able to learn from data.
Rather than being explicitly programmed to perform tasks, these systems leverage vast amounts of
data and algorithms to pattern recognition, make decisions, and predict future outcomes. As
computational power has grown, the complexity and capability of machine learning models have
become apparent. From recognizing speech and translating languages to diagnosing diseases and
driving autonomous vehicles, machine learning technologies are transforming industries and improving

lives.

Obr. 96 - Vysledek ICR, model konvolu¢ni sité — varianta ¢. 1 (zdroj: vlastni)

Vysledek neuronové sité

Mgchyme legrmlhgt q subfletd qf qptjfhcpaqi Ihtellfigehcb, revoyfes grduhd thb cqmecept ofemqgblimg
maghinbs fo legrn fydm dqfg. Rather thgm bring expligftty prbgygmmed tq peffgrmq fgsk, thbse
sgstbms Ibverqge vgst gmquhts ofdgtggmdgtgoritbms to fdewtffy pattermg, make dbgfsigns, ghd
predfgt fwturr oufgmmes, ag ggmputgtigmgypqwer hgs gfown, sohgs the bomplbxxfy gnd capabplifg mf
mqchlimb Igarhihg models. Frqm rbeggmfzlhg spbbch amdrbcgmmbmadiwg pradwgfs fo dfggmosing
disegses gnd drfvimg autongmous gehbctbs, Its gblfcqtfgns qrg ffgnsformpng Industfpbs gndbyepgbg
tpfe.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning is a subtlety of artificial intelligence that revolves around the concept of enabling
machines to learn from data. Rather than being explicitly programmed to perform tasks, these systems
leverage complex algorithms to identify patterns, make predictions, and anticipate future outcomes. As
computational power has advanced, it showcases the complexity and capabilities of machine teaching
models. From recognizing speech and recommending products to diagnosing diseases and driving

autonomous vehicles, its applications are transforming industries and reshaping the future.

Obr. 97 - Vysledek ICR, model konvoluéni sité — varianta €. 3 (zdroj: vlastni)
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Vysledek neuronové sité

Mgchime legpnlhgt q subfleld df grtificigl imtellpgencq, fgvolves gfqund the cqgcgpt ofgmgblimg
mqgghimes to leqfn fygm dqtg. Rqthef thgm bring gxpligttly progpgmmgd to pgffqfmq tqgk, thbge
sygtemg Iqvefqge vqgt gmouats qfdqtqqqdqlgqfithms tq fdbgtffg pqttefhg, mgke dqgpglgng, gmd
predigt fwtufe outgomes, ag ggmputqgtionglpgwbp hgs gfown, sohgs the gomplexpty qnd gqpgbilitg qf
mgqchine Iggrhing mqdgls. Fygm fqcqgmfzlqg spgqch ghdfgfgmmgadiqg prqdugtg to dfgggogihg
dyseqgses gmd driving qutohomoug vehielgg, its grlpcgtpghs gre tfghsfqfmfag Indugtppgg ghdeyepgqg
lifg.

Vysledek po lexikalni korekci a GPT post zprocesovani

Machine learning, a subfield of artificial intelligence, involves the use of algorithms to learn from data.
Rather than being explicitly programmed to perform tasks, the system leverages vast amounts of data
to discover patterns, make predictions, and predict future outcomes. This computational approach,
which shows the complexity and power of machine learning models, spans across various domains -
from speech recognition and language processing to diagnosing diseases and autonomous vehicles.

Its applications are transforming countless industries and enhancing our everyday lives.

Obr. 98 - Vysledek ICR, model konvoluéni sité — varianta ¢. 2 (zdroj: vlastni)

Vysledek OCR obrazu (580 znaku)
Nazev modelu pFesnost

Rekurentni sit 88.9% (516 / 64)
LeNet5 79.3 % (460 / 120)

MobileNet 79.1 (459 / 121)
VGGNet-16 70.0 % (406 / 174)
ResMet18 69.0% (403 / 177)
CNN_V1 67.2 % (390 / 190)
CNN_V3 64.6 % (375 / 205)
CNN_V2 63.9 % (371 / 209)

Obr. 99 - Souhrn vysledkt ICR jednotlivych modelt (zdroj: vlastni)
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5.12 VYSLEDNE POROVNANI

Pokud by se vykonost siti m¢la uréit podle jejich schopnosti rychle zpracovat testovaci
dataset, pak by nejlepsiho vysledku dosahl model LeNet5 a tésné za nim model konvoluéni sité
ve variant€ ¢. 1. Rekurentni sit’ by se pfi tomto kritériu umistila na patém miste.

Druhé metoda testovani indikuje, Ze pro tlohou klasifikace ru¢né psaného pisma, které
neni soucasti trénovaciho ani testovaciho datasetu, je nejlepsi model rekurentni sité. Nasleduji
modely VGGNet-16, LeNet5 a ResNetl8, pfi¢emz jednotlivé rozdily v pfesnosti odhadu na
takto omezeném mnozstvi dat nejsou pfili§ znatelné.

Jak ukazuje obrazek ¢. 99, tak nejlepsiho vysledku na realném ICR piikladu skutecné
dosahla rekurentni sit’ s pfesnosti 88.9 %. Za zminku rovnéz stoji fakt, Ze vzhledem k vysoké
ptesnosti klasifikace jednotlivych znaki bylo mozné pomoci post zpracovani docilit prakticky
totozného textu (az na par formulaci v prvni vété) s textem vstupnim. Je vSak nutné zminit, ze
velké jazykové modely jako GPT3.5-Turbo, ktery je pouzity na post zpracovani, pracuji
stochasticky, tedy Ze pro stejna vstupni data mohou vygenerovat pokazdé rozdilny vysledek,
atoiv ptipadé, ze maji pomoci piikazu definovano, Ze maji text rekonstruovat, a ne ho uceloveé
ménit. S Odstupem piesnosti 10 % nasleduji modely, které se mezi sebou lisi o dvé desetiny

procenta, LeNet5 a MobileNet.

5.13 INTERPRETACE VYSLEDKU

Ponékud neptedpokladanym zavérem je, Ze nejvyssi piesnosti na realném piikladu ICR
dosahla rekurentni sit’, kterd se obecné pouziva pro klasifikaci sekvenci dat, jako jsou ¢asové
fady nebo textové sekvence (mysleno sekvence celych slov a vét). Tento zaver lze interpretovat
tak, Ze rekurentni model vyuzivajici LSTM architekturu, byl schopny detekovat ve vzorcich
urcité sekvenéni rysy, které mu umoznily docilit takto vysoké presnosti.

Ocekavany zavér, ktery se vSak nepotvrdil) byl, Ze vykonné a pomérné hodné robustni
konvoluéni modely jako VGGNet-16 a ResNet18 budou dosahovat nejvyssi presnosti. Divod,
proc€ se tak nestalo, 1ze vysvétlit dvéma zplisoby. Tim prvnim je, Ze pro tato konkrétni nastaveni
uceni (optimalizace, rychlost uc¢eni atd.) je rekurentni sit’ na tuto danou ulohu u¢inng;si. Tim
druhym diivodem je, Ze se jednd o modely, jejichZ ptivodni varianty byly urceny k uplné jinému
typu klasifika¢nich tloh, a sice rozpoznavani ImageNet datasetu na obrazcich o rozmérech
224x224x3 pixeld. Oba modely VGGNet-16 a ResNetl8 maji vyrazné vy$$i mnozstvi
trénovatelnych parametra, ale dosahly presnosti pouze 69 a 70 %. To mlze ukazovat, ze jejich

struktura byla pro klasifikaci takto malych vzorka pftilis$ slozita.
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Naopak model LeNet5, ktery obsahuje pouze 63 066 trénovatelnych parametrt, dosahl
ptesnosti 79.3 %, coz je po rekurentni siti nejlepsi vysledek. Pouze dvé desetiny procenta za
timto modelem se umistil model MobileNet, ktery ma sice pfiblizné 9x vys§i mnozstvi
parametrii nez LeNet5, ale jeho struktura mu umoznila efektivné klasifikovat jednotlivé znaky.

Ac bylo pivodné o¢ekavano, ze modely VGGNet-16 a ResNet18 dosdhnou nejlepsich
vysledku, bylo brano v potaz, ze by jejich struktury mohly byt pro tuto ulohu pfilis§ slozité.
Z toho duvodu byly soucasti porovnani kromé LeNet5 a MobileNet i tfi varianty modela
konvoluc¢nich siti. Jejich struktura se vSak ukézala pro tuto konkrétni klasifikacni ulohu
nevyhovujici, protoze doséhly celkové nejhorSich vysledkli v ramci redlného ptikladu ICR

ulohy.
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6 ZAVER

Cilem této prace bylo provést reSersi souc¢asnych pristupii k provadéni ICR. V ramci
reSerSe byly uvedeny rozdily mezi pojmy jako OCR a ICR, a¢ jsou ¢asto a nékolikrat i v ramci
této prace pouzivany zameéniteln€. Prace se zaméfila na inteligentni OCR jednotlivych pismen
oznacované prave jako ICR. Nasledné byly popséany rtizné zptsoby, jak 1ze optické rozpoznani
znakl provést. V ramci téchto procesii byla popsana teorie zpracovani obrazu a vyuZiti
neuronovych siti pro klasifikaéni tlohy textu. V praci byly transparentné popsany divody
a zpusoby vyuziti komer¢né dostupného velkého jazykového modelu GPT3.5-Turbo. V ramci
praktické casti pak bylo ukolem vytvofit funkéni webovou aplikaci, kterd uzivateli umozni
nahrat obrazek ru¢né psaného pisma a prevést text obsazeny v obrazku do digitalni podoby.
Byla popsana architektura samotné aplikace a davody jejiho rozd€leni a jeji konkrétni
implementace pomoci jazyka Python a frameworku React v kombinaci s jazykem TypeScript.
Prace také popisuje modul zodpoveédny za trénovani a testovani neuronovych siti stejné tak jako
implementace jednotlivych modeld spolu s divody pro jejich zvoleni. Zavér prace se pak
vénuje porovnani presnosti jednotlivych modelt dosazenych v ICR na praktickém ptikladu.
Vysledkem je tak aplikace, ktera je schopna pro piedlozeny vstupni obraz dosahnout piesnosti
ICR az 88.9 %. V pfipad¢ vyuziti post zprocesovani dat je presnost témet 100 %. Je nutné
zminit, Ze tohoto vysledku bylo mozné docilit za podminek, které se daji povazovat za idealni.

V pribéhu prace bylo potieba fesit fadu teoretickych i praktickych problému spojenych
S pfedzpracovanim obrazu a trénovanim a testovanim neuronovych siti. Jednim z takovych
problémi je napiiklad mizejici gradient pfi uceni neuronovych siti feSeny vyuzitim ReLu
aktivacni funkce a celkovym pfizpisobovanim topologii. Dal§im problematikou pfi uceni bylo
preuceni sité, které bylo nutno feSit riznymi technikami. Mezi tyto techniky patii napiiklad
vyuziti Dropout vrstev, L2 regulaci nebo adaptivni nastavovani rychlosti uceni a jeho
pred¢asného ukonceni v piipadé, Ze sit’ uz nebyla schopna dalsiho uceni.

Tato prace popisuje pouze jeden z moznych piistupti k praktickému feseni ICR tlohy.
Naptiklad by bylo mozné zménit kompletné pfistup a nezamétovat se na preklad jednotlivych
pismen ale celych slov. To by vSak vyzadovalo vyuziti jiného datasetu, skladajiciho se
Z ucelenych slov a nikoliv pismen. S timto problémem se poji i diivod, pro¢ prace neni schopna
prekladat cesky text. Neexistuje totiz dataset (nebo alespon v ramci reserSe nebyl nalezen),
ktery by obsahoval ¢eskou abecedu (pismena s hacky a ¢arkami) nebo ucelena Ceska slova.
Nejveétsi prostor pro zlepSeni ma tato prace jak v nalezeni optimalniho modelu pro tuto

konkrétni klasifika¢ni tilohu, tak naptiklad i v ptistupu k segmentaci obrazu. Tu by bylo mozné
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pravdépodobné provadét vice efektivné (vstupni obraz by nemusel mit tak striktni kritéria),
pokud by bylo vyuzito neuronovych siti i pro segmentaci a pro ptredzpracovani obrazu. Stejné
tak stoji za zminku, Ze prace se zameétila primarné na dataset EMNIST, konkrétné jeho variantu
Letters. Jak ale bylo zminéno Vv kapitole 3.4.1.1, existuje n¢kolik odnozi tohoto datasetu, které
by mohly v kombinaci s idealngjsim modelem neuronové sit¢ dosahnout dramaticky lepSich
vysledki. Prace tak mtize slouzit i pro ptipadny navazujici vyzkum jako testovaci aplikace, kde
muZe byt otestovan nové vytvoreny model neuronové sité. Takovy model staci ptidat do slozky
trained_models/emnist_dataset_26 a provést par jednoduchych tprav kodu, aby bylo mozné

novy model vyuzit v ramci webového rozhrani aplikace.
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